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Resumen El término “big data” ha llamado la atencién de los expertos
en el contexto del aprendizaje a partir de datos. Este término es u-
sado tanto para describir el crecimiento exponencial de los datos como
la disponibilidad de los mismos (estructurados y no estructurados). El
disenio de modelos efectivos que puedan procesar y extraer conocimiento
a partir de dichos datos representa un inmenso desafio. Por otra parte,
muchas aplicaciones del mundo real presentan una distribucién de datos
compleja donde las clases se encuentran desbalanceadas. En este trabajo,
se analiza una hipétesis con el objetivo de incrementar la precisién de las
clases menos representadas en problemas de big data extremadamente
desbalanceados. Se presenta un estudio experimental sobre el problema
de big data extremadamente desbalanceado utilizado en la competicién
ECBDL14 Big Data Competition. Los resultados obtenidos muestran que
es necesario encontrar un equilibrio entre las clases con el fin de obtener
una mejor precision.
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1 Introduccion

En la actualidad, uno de los mayores desafios y retos en tecnologias de la in-
formacién es el procesamiento eficiente de grandes cantidades de datos con el
objeto de obtener informaciéon valiosa que ayude a la toma de decisiones en dis-
tintas areas. Estas cantidades de datos son popularmente conocidas como big
data [1][2]. Debido a que las técnicas y herramientars tradicionales no son ca-
paces de hacer frente a problemas de big data, estdn apareciendo numerosas
soluciones para el andlisis y la gestién de los datos. Estas enormes cantidades
de informacién también afectan a los métodos de mineria de datos tradicionales,
que necesitan ser adaptados para tratar tales cantidades de datos [3] [4].

Uno de los retos que dificulta la extracién de conocimiento es el problema
de clasificacién sobre conjuntos de datos desbalanceados [5] [6]. Esta situacién
se produce cuando existe una desproporcién notable en el nimero de ejemplos
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pertenecientes a cada clase. Este problema ha ganado mucha importancia en los
dltimos anos ya que se encuentra presente en muchas aplicaciones reales tales
como finanzas o diagnésis médica. En estos casos, el interés de los expertos se
centra en la detecién de las clases menos representadas. Los problemas de big
data también estan afectados por este desbalanceo de clases.

Para tratar de abordar de forma eficiente problemas de big data han apare-
cido numerosas soluciones, siendo una de las més relevantes el modelo de pro-
gramacién denominado MapReduce [7]. Este modelo de programacién divide el
conjunto de datos original en pequenos subconjuntos que son procesados en
paralelo de forma independinete y a continuacién combinados para obtener una
solucién final. No obstante, esta divisién de los datos puede provocar un efecto
negativo en dominios desbalanceados. Entre los factores que pueden degradar el
rendimiento en clasificacién podemos encontrar el problema de la falta de densi-
dad, relacionado con el tamano del conjunto de entrenamiento [6]. Este problema
se amplifica cuando la clase minoritaria tiene una representacién baja, ya que
provoca la apariciéon de los small disjuncts cuando el conjunto de datos original
se divide y distribuye por el procedimiento MapReduce [8] [9].

En [10] los autores compararon varias técnicas tales como sobremuestreo,
bajomuestreo o aprendizaje sensible al coste, adaptadas para abordar problemas
de big data desbalanceados usando MapReduce. Una de las conclusiones de este
estudio fue que la técnica de sobremuestreo era mas robusta que el resto cuando
se incrementaba el nimero de particiones sobre los datos. El bajo rendimiento
del resto de técnicas se debe en gran parte al problema de la falta de densidad,
agrabado por las divisiones realizadas sobre los datos originales. Ademas, cuando
el niimero de particiones es elevado el nimero de ejemplos de la clase minoritaria
es considerablemente mas pequeno, agravandose atin mas dicho problema.

En este trabajo, se analiza una hipotesis para abordar problemas de big data
extremadamente desbalanceados incrementando la presencia de las clases menos
representadas. Debido al problema de la falta de densidad de dichas clases y que
dicho problema se ve agravado por la division de los datos que llevan a cabo los
enfoques MapReduce, nuestra hipotesis establece que el uso de altos ratios de
sobremuestreo podria mejorar el rendimiento en precision.

Para evaluar el rendimiento de la propuesta se hace uso del problema de
big data extremadamente desbalanceado que fue utilizado en la competicién
ECBDL14 Big Data Competition [11]. Se usan las versiones MapReduce de las
técnicas de sobremuestreo y bajomuestreo presentadas en [10] para balancear la
distribucién de clases del conjunto de datos. Ademas, puesto que este conjunto
posee un nimero muy elevado de caracteristicas, también se utiliza la imple-
mentacion MapReduce para seleccién de caracteristicas basada en el empleo de
esquemas de pesos [12]. Como clasificador se ha considerado la versién MapRe-
duce del algoritmo Random Forest [13].

Este trabajo se organiza de la siguiente forma. En primer lugar, en la seccién 2
se presenta una breve introduccion a big data, conjuntos de datos desbalanceados
y una breve descripcién del problema utilizado en la competicién ECBDL14 Big
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Data Competition. En la seccién 3 se presentan los experimentos y resultados
obtenidos. Finalmente, en la seccién 4 se ofrecen algunas conclusiones.

2 Preliminares

Esta seccién proporciona una introduccion a big data y al modelo de progra-
macién MapReduce (Seccién 2.1). A continuacién, la Seccién 2.2 ofrece una des-
cripcién de los problemas de clasificacién con conjuntos de datos descabalancea-
dos. Finalmente, la Seccién 2.3 describe el problema utilizado en la competicién
ECBDL1} Big Data Competition.

2.1 Big data y el Modelo de Programaciéon MapReduce

Big data es un término que hace referencia a cantidades de datos que no pueden
ser procesadas por técnicas y herramientras tradicionales [4]. Inicialmente, el
analista Douglas Laney’s de la consultora Gartner definié este concepto como un
modelo de tres “UVES” (“Vs”) denominadas Volumen, Velocidad y Variedad. El
término ” Volumen” hace refrencia a las enormes cantidades de informacién que
necesitan ser procesadas y analizadas para obtener conocimiento ttil y valioso. El
término ” Velocidad” se refiere a que los datos deben ser procesados manteniendo
unos tiempos de respuesta aceptables. Finalmente, el término ”Variedad” hace
referencia a la diversidad y mutabilidad de los datos. Més recientemente han ido
apareciendo “Vs” adicionales para completar la definicién de big data. Algunas
de ellas son Variabilidad, Veracidad, Volatilidad, Validez o Valor [4].

Una de las soluciones més populares para abordar problemas de big data es
MapReduce [7]. Se trata de un modelo de programacién presentado por Google en
2004 para el procesamiento de grandes cantidades de datos en clusters de nodos.
MapReduce consta de dos fases, denominadas “Map” y “Reduce”. En términos
generales, en la fase Map los datos se dividen en conjuntos mas pequenos que
son distribuidos y procesados en paralelo. A continuacién, en la fase Reduce
se combinan los resultados obtenidos en la fase anterior para generar la salida
final. Una de las implementaciones més populares de MapReduce es Hadoop
[14]. Se trata de framework de libre distribucién escrito en Java que permite la
escritura de aplicaciones distribuidas. Hadoop cuenta con un sistema de ficheros
distribuido denominado Hadoop Distributed File System (HDFS).

2.2 Clasificaciéon con Conjuntos de Datos Desbalanceados

Muchos problemas del mundo real presentan una distribucién de clases donde
una o varias clases estan representadas por un gran nimero de ejemplos con
respecto al insignificante nimero de ejemplos del resto de las clases. Esta cir-
cunstancia es conocida como el problema de clasificacién con conjuntos de datos
desbalanceados y se encuentra presente en numerosas aplicaciones reales tales
como dignésis médica, bioinformatica o finanzas. En estos problemas, el interés
de los expertos se centra en la identificacién de las clases menos representadas,
ya que suelen ser las més importantes desde el punto de vista del aprendizaje.
La relacién de desequilibrio o imbalance ratio (IR), que se define como la
relacién entre el nimero de instancias de la clase mayoritaria y la clase minori-
taria, permite mostrar el nivel de dificultad asociado a un conjunto de datos
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especifico. Por otra parte, existen factores adicionales que influyen de forma
negativa en la clasificaciéon con conjuntos de datos desbalanceados. Estos fac-
tores incluyen la existencia de una muestra de pequeno tamano, la presencia de
ruido, el solapamiento de clases o las diferencias en la distribucicion de los datos
entre los conjuntos de entrenamiento y prueba [6] [9] [15].

Numerosas técnicas se han propuesto para tratar con el problema de clasifi-
cacién con conjuntos de datos desbalanceados [6]. Estas técnicas suelen dividirse
en dos grupos: a nivel de datos y a nivel de algoritmo. Las técnicas a nivel de
datos modifican el conjunto de entrenamiento original para obtener una dis-
tribucién de clases equitativa. Estas técnicas suelen dividirse a su vez en dos
grupos: métodos de sobremustreo, que se basan en la replicacion o generacién de
ejemplos de la clase minoritaria, y métodos de bajomuestreo, que se centran en
la eliminacion de ejemplos de la clase mayoritaria. Por otra parte, las técnicas a
nivel de algortimo realizan modificaciones en el funcionamiento de los algoritmos
tratando de beneficiar a la clase minoritaria. Las técnicas de aprendizaje sensible
al coste combinan los enfoques anteriores [16].

2.3 Conjunto de datos ECBDL1j Big Data Competition

Para evaluar la hipétesis se ha seleccionado el conjunto de datos que fue utilizado
en la competicién ECBDL14 Big Data Competition [11], que representa un prob-
lema de prediccién de mapas de contactos dentro del ambito de la bioinformatica.
Este problema se ha convertido en un desafio en el campo de la prediccion de la
estructura de las proteinas debido a la baja densidad de los contactos (ejemplos
de la clase minoritaria) y a la gran cantidad de datos que pueden extraerse a
partir de tan sélo unos miles de proteinas (ejemplos de la clase mayoritaria) [17].
Este conjunto de datos cuenta con un conjunto de entrenamiento compuesto de
aproximadamente 32 millones de ejemplos y un conjunto de prueba de casi tres
millones de ejemplos. Ademads, este problema cuenta con 631 caracteristicas y 2
clases, donde mas del 98% son ejemplos de la clase mayoritaria y menos del 2%
son contactos.

3 Analsis de la Eficacia en Preprocesamiento
de Problemas de Big Data Extremadamente
Desbalanceados

El objetivo de esta seccién es analizar la eficacia del preprocesamiento cuando
se trabaja con problemas de big data extremadamente desbalaneados. Para ello,
se ha seguido el siguiente esquema de trabajo:

1. Paso 1: AnAlisis de técnicas de muestreo cldsicas, tales como sobremuestreo
o bajomuestro, para obtener una distribuciéon equitativa de clases.

2. Paso 2: Andlisis de la técnica de sobremuestreo con diferentes ratios de
sobremuestreo para incrementar la tasa de verdaderos positivos. El problema
de la falta de datos de la clase minoritaria es inherente a la mayoria de los
problemas desbalanceados y dicho problema se ve agravado por la divisiéon
de los datos que se lleva a cabo por un enfoque MapReduce. Por este motivo,
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podria ser interesante incrementar el ratio de sobremuestreo con el fin de
incrementar la tasa de verdaderos positivos.
Esta seccion se organiza de la siguiente forma. En primer lugar, en la Seccién 3.1
se presentan los algortimos, parametros utilizados y las métricas empleadas para
evaluar el rendimiento de la propuesta. En las Secciones 3.2 y 3.3 se presentan
y analizan los resultados obtenidos para cada uno de los pasos de preproce-
samiento, incluyéndose el caso de seleccién de caracteristicas en la Seccién 3.4.

3.1 Marco Experimental

Como ya se ha mencionado, se utilizan las versiones MapReduce de las técnicas
de sobremuestreo (ROS-BigData) y bajomuestreo (RUS-BigData) presentadas
en [10] para abordar el problema del desbalanceo de clases. Ademds, se uti-
liza la implementaciéon MapReduce para seleccién de caracteristicas basada en el
empleo de esquemas de pesos (DEFW-BigData) [12] para seleccionar las carac-
teristicas mas relevantes. Como clasificador se ha considerado la implementacién
MapReduce del algoritmo Random Forest (RF-BigData), disponible en Mahout
[13].

En la Tabla 1 se muestra la configuracion de parametros utilizada en los
experimentos. Para el algoritmo ROS-BigData el pardmetro tasaSobremuestreo
representa el ratio de sobremuestreo utilizado para incrementar la proporcién
de ejemplos de la clase minoritaria. El algoritmo RF-BigData cuenta con los
pardmetros mazProfundidad, numCaracteristicas y numArboles, donde maxPro-
fundidad indica la profundidad de cada uno de los arboles a generar, numCar-
acteristicas es el nimero de atributos seleccionados para construir los arboles y
numArboles se corresponde con el numero de drboles que componen el ensem-
ble de arboles. Para todos los algoritmos, el pardmetro numMaps representa el
nimero de particiones o subconjuntos que se van a generar a partir del conjunto
de datos original. Para evaluar la eficiencia en clasificacién de la metodologia

Tabla 1: Pardmetros para los algoritmos utilizados en la experimentacién

Algoritmo Pardmetros

RUS-BigData numMaps = 1024

ROS-BigData tasaSobremuestreo = 100, 105, 115, 130, 140, 150, 160, 170,
numMaps = 1024

RF-BigData maxProfundidad = ilimitada, numCaracteristicas = 10, 25,
numMaps = 64/192, numArboles = 192

propuesta se utilizan tres medidas: tasa de verdaderos positivos, que se cor-
responde con el procentaje de ejemplos de la clase minoritaria correctamente
clasificados V Pyusq = %; la tasa de verdaderos negativos, que repre-
senta el porcentaje de ejemplos de la clase mayoritara correctamente clasificados
V Nitasa = FPVJF%; y el producto de ambas (V Pisq + V Niasa)-

3.2 Sobremuestreo y Bajomuestreo

En primer lugar, se analizan los resultados obtenidos por el algoritmo RF-
BigData sobre el conjunto de entrenamiento original (sin preprocesamiento).
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Después, se analizan los resultados obtenidos por el algoritmo RF-BigData sobre
el conjunto de entrenamiento ya balanceado, generado con las técnicas clasicas
de muestreo para big data: ROS-BigData y RUS-BigData. En la Tabla 2 se
muestran los resultados obtenidos para el conjunto de prueba utilizando 64 y
192 maps. El valor destacado en negrita se corresponde con el mejor resultado.

Tabla 2: Resultados obtenidos usando 64 y 192 maps y 10 caracteristicas internas para
RF-BigData

Algoritmo Maps VPiasa VNiasa VPiasa © VNtasa

RF-BigData 64 0,000000 1,000000 0,000000
192 0,000000 1,000000 0,000000

RUS-BigData + RF-BigData 64 0,641076 0,753291 0,482917

192 0,636717 0,748135 0,476350
ROS-BigData (100%) + RF-BigData 64 0,598474 0,815745 0,488202
192  0,617061 0,791892  0,488646

De acuerdo con los resultados se pueden extraer las siguientes conclusiones:

— El uso del algoritmo RF-BigData sobre el conjunto de entrenamiento original
proporciona resultados fuertemente sesgados a favor de la clase mayoritaria.
Por ello, es absolutamente necesaria la aplicacién de técnicas de muestreo.

— RUS-BigData proporciona peores resultados que ROS-BigData en problemas
altamente desbalanceados. Esto fue estudiado en detalle en [10], donde se
observé que la técnica de bajomuestreo sufre el problema de la muestra de
pequeno tamano, asociado a la division de los datos que lleva a cabo un
enfoque MapReduce.

— La combinacién de ROS-BigData con RF-BigData proporciona los mejores
resultados. No obstante, aunque este método trabaja mejor, se pueden ob-
servar unos valores muy bajos para V P.,s, con respecto a los valores para
V Nigsq- Esto podria ser debido a que, aunque ROS-BigData proporciona un
gran nimero de ejemplos de la clase minoriatria, podria existir una presencia
desbalanceada de las instancias en las particiones realizadas por el enfoque
MapReduce. Por este motivo pensamos que un incremento en la tasa de so-
bremuestreo podria dar lugar a un incremento de los valores para la V Py,
y, por lo tanto, un incremento en el rendimiento general. Por otra parte,
se puede observar que con 192 maps se obtienen ligeramente mejores resul-
tados con respecto a 64 maps. Este comportamiento puede ser debido a la
distribucién de los datos del conjunto de entrenamiento en los maps.

3.3 Sobremuestreo con Altos Ratios para Mejorar la Tasa de
Verdaderos Positivos

Con el fin de sesgar al clasificador RF-BigData hacia la clase minoritaria, con-
sideramos incrementar la densidad de dicha clase. Por ello, incrementamos poco
a poco el ratio de sobremuestreo desde 105% hasta 150%. La Figura 1 muestra
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el procedimiento llevado a cabo. La Tabla 3 muestra los resultados obtenidos
para el conjunto de prueba utilizando 64 y 192 maps y tasas de sobremustreo
que van desde el 105% al 150%.

Técnica de sobremuestreo
(ROS-BigData)

Conjunto de datos
original

Incrementar el ratio de
sobremuestreo para e e
aumentar la tasa de (RF-Bigdata)
verdaderos positivos

Analisis de la tasa de
verdaderos positivos y de
la tasa de verdaderos

Baja tasa de verdaderos positivos o
negativos

Resultados finales

Fig.1: Diagrama de flujo que ilustra el proceso para aumentar la tasa de verdaderos
positivos

Tabla 3: Resultados obtenidos para diferentes tasas de sobremustreo usando 64 y 192
maps y 10 caracteristicas internas para RF-BigData

64 maps 192 maps
TasaSobremuestreo V Piasa  VNiasa VPiasa - VI Ntasa VPiasa VNiasa VPiasa © VNtasa
105% 0,619446 0,800734 0,496012 0,642762 0,774510 0,497826
115% 0,653289 0,772620 0,504744 0,681991 0,736557 0,502326
130% 0,704546 0,725117 0,510878 0,733803 0,685623 0,503113
140% 0,704710 0,720721 0,507900 0,734482 0,684857 0,503015
150% 0,722310 0,706574 0,510365 0,765323 0,649534 0,497103

A partir de los resultados obtenidos podemos observar que conforme se in-
crementa la tasa de sobremuestreo, los valores para la V P.,s, también se ven
incrementados independientemente del niimero de particiones o maps utilizados.
También podemos observar que cuando aumentan los valores para la V P44, dis-
minuyen los valores para la V N,,,. Por ello, es necesario encontrar un equilibrio
entre dichos valores con el objetivo de obtener la maxima precisién en clasifi-
cacion (V Pigsq + V Niasa)- En este caso, hemos encontrado un equilibrio en el
rendimiento de ambas clases cuando se utiliza un ratio de sobremuestreo del
130%, tanto para 64 como para 192 maps.

En este punto queremos comparar el mejor resultado obtenido hasta el mo-
mento con el mejor resultado obtenido por el segundo y tercer puesto en la
competicién ECBDL14 Big Data Competition (ver Tabla 4). Se puede observar
que el mejor resultado obtenido hasta este punto no se encuentra demasiado
lejos de los resultados obtenidos por los participantes que obtuvieron el segundo
y tercer puesto. Ademads, se puede ver que nuestro mejor resultado, obtenido
usando ROS-BigData con una tasa de sobremuestreo del 130% y 64 maps, se
encuentra por encima de los resultados obtenidos por el tercer puesto.
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Tabla 4: Comparacién con el segundo y tercer puesto en la competicion ECBDL’1/4 Big
Data Competition

Algoritmo/Equipo VPiasa VNiasa VPiasa - VNtasa
ICOS (2°) 0,703210 0,730155 0,513452
ROS-BigData (130%) + RF-BigData 0,704546 0,725117 0,510878
UNSW (3°) 0,699159 0,727631  0,508730

3.4 Sobremuestreo con Altos Ratios y Seleccion de Caracteristicas

Puesto que el conjunto de datos utilizado en la competicion ECBDL1/ Big Data
Competition contiene un numero elevado de caracteristicas, hemos decidido uti-
lizar un nuevo componente de preprocesamiento para mejorar el rendimiento en
clasificacién mediante la obtencién de las caracteristicas més relevantes. Para
ello utilizamos el algoritmo DEFW-BigData, que calcula la importancia de cada
una de las caracteristicas en términos de pesos. DEFW-BigData genera un vec-
tor de pesos a partir del cual se seleccionan las caracteristicas cuyo peso supere
un cierto umbral. En este trabajo se ha seleccionado dicho umbral a partir de
resultados obtenidos en experimentos preliminares que no se muestran en este
trabajo. Al final de este proceso se ha obtenido un conjunto de 90 de las 631
caracteristicas.

Una vez seleccionadas las caracteristicas, hemos repetido la experimentacion
utilizando el algoritmo ROS-BigData con diferentes tasas de sobremuestreo desde
100% hasta 150%. También hemos incrementado el nimero de caracteristicas in-
ternas utilizadas por RF-BigData de 10 a 25. La Tabla 5 muestra los resultados
obtenidos para el conjunto de prueba utilizando 90 caracteristicas y 64 maps.
Utilizamos este ntiimero de particiones ya que con dicho ntimero se obtuvieron
los mejores resultados en la seccién anterior (ver Tabla 3). A partir de los resul-

Tabla 5: Resultados obtenidos con seleccién de caracteristicas y diferentes tasas de
sobremustreo usando 64 maps y 25 caracteristicas internas para RF-BigData

64 maps
TasaSobremuestreo V Pigsa V Ntasa V Piasa © V Ntasa
100% 0,621728 0,822059 0,511097
130% 0,671279 0,783911 0,526223
140% 0,695109 0,763951 0,531029
150% 0,705882 0,753625  0,531971

tados obtenidos podemos observar que el uso de un conjunto de caracteristicas
mas reducido nos ha permitido obtener una mayor precisién en comparacién
con los resultados de la seccién anterior. También podemos observar que el al-
goritmo DEFW-BigData ha permitido incrementar los valores para la V Pj,qq
pero también los valores para la V Ni,s,, produciéndose un desbalanceo en la
precision obtenida en ambas clases. Hay que tener en cuenta que en la seccién
anterior obtuvimos un equilibrio en el rendimiento de ambas clases con una tasa
de sobremuestreo de 130% (ver Tabla 3). El uso de DEFW-BigData ha permi-
tido obtener un mejor rendimiento en precision pero también ha provocado la
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aparicion de altas diferencias entre la precisién obtenida para la clase mayori-
taria y minoritaria. Por este motivo, considerando las conclusiones obtenidas en
el apartado anterior, aumentamos ain maés la tasa de sobremuestreo con el fin
de encontrar un equilibrio entre ambas clases. La Tabla 6 muestra los resultados
obtenidos para el conjunto de prueba utilizando 90 caracteristicas, altas tasas de
sobremuestreo y 64 maps. A partir de los resultados podemos concluir que es

Tabla 6: Resultados obtenidos con seleccién de caracteristicas y tasas de sobremustreo
elevadas usando 64 maps y 25 caracteristicas internas para RF-BigData

64 maps
TasaSobremuestreo V Piasa  V Niasa V Piasa * V Ntasa
160% 0,718692 0,741976 0,533252
170% 0,730432 0,730183 0,533349
180% 0,737381 0,722583 0,532819

necesario el uso de altos ratios de sobremuestreo para encontrar un equilibrio en
el rendimiento de ambas clases. En este caso, hemos encontrado dicho equilibrio
con un ratio de sobremuestreo del 170%.

Finalmente, la Tabla 7 muestra los tres mejores resultados de la competicién
ECBDL’1} Big Data Competition.

Tabla 7: Resultados de los tres primeros puestos de la competicién ECBDL’1j Big
Data Competition

64 maps
Algoritmo/Equipo V Piasa  VNtasa VPiasa * V Ntasa
Efdamis (1°) 0,730432 0,730183 0,533349
ICOS (2°) 0,703210 0,730155 0,513452
UNSW (3°) 0,699159 0,727631 0,508730

4 Comentarios Finales

En problemas de clasificacién con datos desbalaneados la falta de densidad de la
clase minoritaria provoca un impacto negativo en rendimiento. En big data, dicho
impacto es ain mayor cuando un enfoque MapReduce particiona el conjunto
de datos original en conjuntos més pequenos. Por este motivo, analizamos una
hipotesis que establece que un incremento de la densidad de la clase minoritaria
mediante el uso de altas tasas de sobremuestreo podria mejorar el rendimiento.

El estudio experimental llevado a cabo sobre el conjunto de datos utilizado
en la competicion ECBDL’1j Big Data Competition soporta dicha hipétesis,
mostrdandose una mejora de rendimiento. Ademds, senala la necesidad de es-
tablecer la tasa de sobremuestreo a un valor que permita obtener un equilibrio
entre los valores para V Pusq ¥ V Nigsq con el fin de obtener los mejores resul-
tados en términos de precision.
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