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Resumen

En los problemas de clasi�cación reales
ocurre con frecuencia que las clases no están
equilibradas, de forma que aparecen muchos
más ejemplos de una clase de que otra; y
suele ocurrir que la clase minoritaria es la
clase de interés. La mayoría de los métodos
de clasi�cación, en su intento de obtener una
buena precisión, se centran en la clase mayori-
taria. Como soluciones al desbalanceo de clases
se presentan las aproximaciones internas, a
nivel de algoritmo, y las aproximaciones
externas, a nivel de datos, que pre-procesan
éstos para intentar equilibrar las clases. En
este trabajo se va a comparar CO2RBFN,
un algoritmo cooperativo-competitivo para
el diseño de Redes de Funciones de Base
Radial, con otros métodos de diseño de
redes neuronales. La comparativa se va a
realizar cuando los métodos se aplican sobre
los datos originales y cuando se aplican
con pre-procesamiento mediante la técnica
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique).

1. Introducción

En el mundo real son muchos los conjuntos
de datos en los que las distribuciones de las
diferentes clases no están balanceadas, por lo
que este problema es muy signi�cativo [28].
Este problema se presenta en aplicaciones
tales como clasi�cación de imágenes de satélite
[24], análisis de riesgos [14], clasi�cación de
datos de tele-observación [7] y especialmente

en aplicaciones médicas [20]. Es importante
resaltar que la clase minoritaria representa la
mayoría de las veces el concepto de interés y
por tanto es donde reside el conocimiento más
novedoso.

El problema en la clasi�cación de bases de
datos no balanceadas es que los algoritmos
de clasi�cación tienen tendencia a describir la
clase mayoritaria. Esto ocurre puesto que el
clasi�cador intenta reducir el error global, y
éste no tiene en cuenta la distribución de los
datos.

Las Redes de Funciones de Base Radial
(RBFNs) constituyen uno de los paradigmas
más populares dentro del campo de las
redes neuronales. Este modelo de cómputo ha
demostrado su solvencia a la hora de abordar
problemas como aproximación de funciones
[13], clasi�cación [8] o predicción de series
temporales [25].

Son muchas las características que despier-
tan el interés por este tipo de redes entre las
cuales cabe destacar: su topología simple con
tan solo una capa oculta y su capacidad de ser
un aproximador universal [18].

En el trabajo actual aplicaremos nuestro
algoritmo, CO2RBFN, un algoritmo
cooperativo-competitivo para diseño de
RBFNs, a la clasi�cación en bases de datos no
balanceadas y compararemos los resultados
obtenidos con los de otros métodos de diseño
de redes neuronales. La organización del resto
de este trabajo se describe a continuación.
En la Sección 2 se comentan los métodos
que intentan solucionar el problema de
desbalanceo de clases. En la Sección 3 se



describen las RBFNs y se explica cómo se
estudian aplicaciones de éstas al problema de
clasi�cación no balanceada. En la Sección 4 se
presenta el algoritmo propuesto, CO2RBFN,
y sus resultados se muestran en la Sección
5. Por último se explican las conclusiones
alcanzadas y las líneas de trabajo futuro en la
Sección 6.

2. Soluciones al desbalanceo

El problema del desbalanceo, considerando
dos clases, ocurre cuando el número de
instancias de una de las clases es mucho mayor
que el de la otra.

En este trabajo nos vamos a centrar en bases
de datos desbalanceadas binarias, formadas
por ejemplos de dos clases: positiva y negativa.
El nivel de desbalanceo se mide a través del
indicador IR (Imbalanced Ratio), que se de�ne
como la proporción del número de instancias
entre la clase mayoritaria y la minoritaria.

Existen distintas aproximaciones que in-
tentan manejar los problemas asociados con
las bases de datos no balanceadas. Dichos
enfoques se pueden reunir en dos grupos según
su relación con el clasi�cador [6]:

• aproximaciones internas, tratan de crear
algoritmos de clasi�cación nuevos o modi-
�car los existentes de forma que sean éstos
los que tengan en cuenta el desbalanceo de
clases [5, 27].

• aproximaciones externas al clasi�cador
que pre-procesan los datos para poder
disminuir el efecto causado por el desba-
lanceo de las clases [9, 6, 10]. Entre éstas
se incluyen técnicas de bajo-muestreo,
sobre-muestreo y mixtas.

En este trabajo nos vamos a centrar en
el uso del método SMOTE como método
de sobre-muestreo. SMOTE forma nuevos
ejemplos de la clase minoritaria mediante
interpolación de ejemplos de dicha clase que
están próximos.

Una de las medidas más utilizadas en
problemas de clasi�cación no balanceada para

evaluar la precisión de los métodos es la media
geométrica (MG), de�nida como [5]:

MG =

√
V P

V P + FN

V N

FP + V N
(1)

donde V P , V N , FP y FN representan los
Verdaderos Positivos, Verdaderos Negativos,
Falsos Positivos y Falsos Negativos repecti-
vamente. Esta métrica trata de maximizar la
precisión de ambas clases, la mayoritaria y la
minoritaria.

3. RBFNs

Una Red de Funciones de Base Radial es
un tipo de red neuronal hacia delante con tres
capas: la capa de entrada con n nodos, una
capa oculta con m neuronas o RBFs, y una
capa de salida que en el caso de predicción
presenta sólo un nodo (1).

Figura 1: Topología de una Red de Funciones de

Base Radial

Las m neuronas/RBFs de la capa oculta
ofrecen una activación simétrica radial φi :
Rn → R, que puede tomar diferentes formas
aunque la más común es la función gausiana
que viene dada por la expresión:

φi(~x) = φ(‖ ~x− ~ci ‖ /ri) (2)

La función tiene una salida simétrica,
y se incrementa (o decrementa) de forma
monótona con respecto a un centro, ~ci ∈ Rn.
Tiene un factor de escala, ri ∈ R, conocido
como radio y el operador ‖ ‖ se suele tomar
como la distancia Euclídea en Rn.
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Los nodos de la capa de salida implementan
la ecuación 3:

f(~x) =

m∑
i=1

wijφi(~x) (3)

Las técnicas empleadas en el diseño de
RBFNs son muy diversas. El algoritmo típico
de diseño de RBFNs tiene dos etapas. En la
primera etapa se determinan los centros y los
radios de las RBFs, mientras que en la segunda
etapa se calculan sus pesos. Para determinar
los centros y los radios se pueden emplear
técnicas de clustering [19]. En la segunda etapa
y para calcular los pesos se pueden utilizar
algoritmos como Least Mean Square (LMS)
[26], Singular Value Decomposition (SVD)
[12], etc.
El diseño de una RBFN también se puede

abordar desde el punto de vista de la
computación evolutiva [4]. En la mayoría
de estas propuestas evolutivas, un individuo
representa una RBFN completa. De esta ma-
nera, los operadores evolutivos actúan sobre
los individuos añadiendo RBFs, eliminándolas
o modi�cándolas.
Sin embargo y según el trabajo de Potter

[22] la computación evolutiva tradicional
presenta ciertos problemas relacionados con la
evaluación de subcomponentes independientes
en el diseño de ciertos modelos. Así se propone
la coevolución cooperativa para extender el
modelo evolutivo tradicional y conseguir un
entorno de diseño en el que los individuos
de la población representen una parte de la
solución evolucionando en paralelo. Ahora los
individuos no sólo compiten por sobrevivir
sino que deben cooperar para alcanzar una
solución.
En la bibliografía especializada se pueden

encontrar distintos métodos evolutivos [8, 15,
17] para el diseño de RBFNs. Sin embargo,
la mayoría de las aproximaciones existentes
trabajan con métodos evolutivos típicos donde
un individuo representa una red completa, por
lo que pueden tener problemas de alto coste
computacional y convergencia prematura a
mínimos locales. Como se ha comentado an-
teriormente estos problemas pueden mitigarse
utilizando técnicas cooperativas-competitivas

donde un individuo representa una neurona
o RBF tal y como se propone en este
trabajo. Hasta ahora en la bibliografía no
son muchos los trabajos [25, 23, 21] que
implementan este tipo de paradigma, debido
sobre todo a la di�cultad que entraña de�nir
los parámetros de cooperación y competición
entre los individuos.

En la bibliografía, no son muchas las
propuestas de diseño de RBFNs en las que se
aborde el problema de clasi�cación en bases
de datos no balanceadas, mediante RBFNs. En
[3] se utiliza una función de coste en el proceso
de entrenamiento para reducir el impacto
del desbalanceo. Otras propuestas utilizan
aproximaciones externas, en [1] se realiza un
estudio para evaluar el efecto del tamaño del
conjunto de datos de entrenamiento y del
índice de desbalanceo, sobre la precisión en la
clasi�cación de microalgas.

4. Descripción de CO2RBFN

CO2RBFN [21] es un método evolutivo
cooperativo-competitivo para el diseño de
RBFNs. En esta propuesta cada individuo
de la población representa una función base
y la población entera es la responsable de
la solución �nal. Se presenta un entorno
en el que los individuos cooperan para
alcanzar la solución de�nitiva, no obstante,
también compiten por la supervivencia, dado
que si el trabajo de un individuo no es
bueno dicho individuo será eliminado. En
este entorno de cooperación-competición en el
que la solución depende del comportamiento
de muchos componentes, el �tness de cada
individuo es conocido como asignación de
crédito. Para medir la asignación de crédito
de un individuo, se proponen tres factores
que evalúan el papel de cada RBF en la red.
Dichos factores tienen en cuenta la aportación
de la RBF a la red, el error cometido por la
RBF y la posible interacción de una RBF con
otras. El algoritmo usa un Sistema Basado
en Reglas Difusas (SBRD) para generar la
probabilidad de aplicación de los operadores
a las RBFs. Se utiliza un esquema de
codi�cación real. Cada cromosoma representa
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el centro (con un número de coordenadas igual
al número de características de los ejemplos)
y el radio de una RBF. Las etapas principales
de CO2RBFN se explican en las siguientes
subsecciones. A continuación se muestra su
pseudocódigo (2):

Inicialización de la RBFN

Mientras (No Fin) Hacer

Entrenamiento de la RBFN

Evaluación de las RBFs

Aplicación de los operadores

a las RBFs

Introducción de nuevas RBFs

Fin_Mientras

Figura 2: Principales pasos de CO2RBFN

Inicialización de la Red El proceso para
de�nir la red inicial es simple. Las neuronas
se colocan aleatoriamente sobre muestras del
conjunto de entrenamiento. El número de
RBFs está especi�cado como un parámetro
(es el tamaño de la población, m). El centro
de cada RBF, φi, se inicializa a partir de un
patrón al azar del conjunto de entrenamiento.
El radio, ri, se inicializa a la mitad de la media
de las distancias entre los centros. Finalmente
los pesos, wij , se ponen a cero.

Entrenamiento de las RBFs Durante
esta etapa se entrenan los pesos de las
RBFs. El propósito de entrenar los pesos es
el de explotar la información local extraída
del comportamiento de las RBFs. Dicho
entrenamiento se realiza mediante la técnica
LMS [26].

Evaluación de las RBFs Se requiere un
mecanismo de asignación de crédito para
poder evaluar el papel de cada función base
dentro del entorno cooperativo-competitivo.
Para este propósito se consideran tres
parámetros, ai, ei, si para cada RBF φi.

La contribución, ai, de la RBF φi, i =
1 . . .m, a la salida de la RBFN, se determina
considerando su peso, wi, y el número de
patrones de entrenamiento dentro de su radio,
pii. Se penaliza una RBF con poco peso y
pocos patrones dentro de su radio:

ai =

{
|wi| si pii ≥ q

|wi| ∗ (pii/q) en otro caso
(4)

donde donde q es la media de los valores pii
menos la desviación típica de dichos valores pii
y wi es la coordenada máxima de su vector de
pesos, dado que es la que representa la clase
que determina la RBF.
Error, ei, que comete la RBF. Este

parámetro, se obtiene, como la proporción de
patrones mal clasi�cados dentro del radio de
la RBF. La ecuación 5 muestra el cálculo del
error.

ei =
pimci
pii

(5)

El solapamiento de la RBF, φi , con otras
RBFs se cuanti�ca usando el parámetro si.
Este parámetro se calcula partiendo de la base
de la metodología �tness sharing [11], que
intenta mantener la diversidad en la población.
El factor se expresa como:

si =
∑m

j=1 sij

sij =

{
(1− ‖φi − φj‖/ri) si ‖φi − φj‖ < ri

0 en otro caso

(6)

donde sij mide el solapamiento entre las
RBF φi y φj , j = 1 . . .m.

Aplicación de los operadores a las RBFs

Se pueden aplicar cuatro operadores a las
RBFs:

• Operador Elimina: es un operador que
elimina una RBF.

• Operador Mutación Aleatoria: modi�ca
de forma aleatoria el centro y el radio
de la RBF. El radio se modi�ca con
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una probabilidad inversamente propor-
cional al número de características en
el problema (n). La modi�cación, en
caso de llevarse a cabo, puede oscilar en
un porcentaje entre un 5% y un 50%
sobre el radio antiguo. En cuanto a la
modi�cación del centro, el número de
coordenadas que se van a mutar se obtiene
aleatoriamente entre un 1% y un 25%
del total de características del conjunto
de entrenamiento. La coordenada a mutar
sufre un incremento o decremento en una
cantidad aleatoria comprendida entre un
5% y un 50% de valor del radio.

• Operador Mutación Informada: este ope-
rador modi�ca el radio y todas las
coordenadas del centro de la RBF,
usando información de su entorno. Las
coordenadas del centro se modi�can para
intentar situarlo en el centro de los
patrones que son de la clase que la
RBF está representando. El objetivo de
modi�car el radio es intentar que la
mayoría de los patrones que son de la clase
que está representando la RBF, queden
dentro de su radio.

• Operador Nulo: no se realiza ninguna
acción sobre la RBF.

Estos operadores se aplican a la población
total de RBFs. La probabilidad de elegir un
operador para una RBF dada viene determi-
nada por un sistema difuso tipo Mamdani [16],
cuyas entradas son los parámetos ai, ei y si,
usados para medir la asignación de crédito de
cada RBF. Las salidas del sistema, pelimina,
pma, pmi y pnulo, representan la probabilidad
de aplicación de los operadores Elimina,
Mutación aleatoria, Mutación informada y
Nulo, respectivamente.
La Tabla 1 muestra las reglas usadas para

relacionar los antecedentes y los consecuentes.
En la tabla cada �la representa una regla
y así por ejemplo la interpretación de la
primera regla es: Si la aportación de una
RBF es baja Entonces la probabilidad de
aplicar el operador elimina es medio-alta, la
del operador de mutación aleatoria es medio-
alta, la del operador mutación informada es

baja y la del operador nulo es baja. En el
diseño de reglas se tiene en cuenta el hecho de
que una RBF es peor si su contribución (ai)
es baja, su error (ei) es alto y su solapamiento
(si) también es alto. En el lado opuesto,
una RBF es mejor cuando su contribución es
alta y su error y solapamiento son bajos. De
esta forma, la probabilidad de eliminar una
RBF se incrementa cuando ésta tiene un mal
comportamiento; la probabilidad de mutar va
aumentando a medida que el comportamiento
es mejor. El operador nulo se aplicará cuando
el comportamiento de una RBF sea muy
bueno.

Cuadro 1: Base de reglas difusas que repre-
sentan conocimiento experto en el diseño de
RBFNs

Antecedentes Consecuentes
va ve vs vpelimina vpma vpmi vpnulo

R1 B M-A M-A B B
R2 M M-B M-A M-B M-B
R3 A B M-A M-A M-A
R4 B B M-A M-A M-A
R5 M M-B M-A M-B M-B
R6 A M-A M-A B B
R7 B B M-A M-A M-A
R8 M M-B M-A M-B M-B
R9 A M-A M-A B B

Introducción de nuevas RBFs En este
punto el algoritmo sustituye las RBFs elimi-
nadas por otras nuevas. Existen dos alterna-
tivas para situar las nuevas RBFs, ambas con
probabilidad de 0.5: en un patrón dentro la
zona donde se esté cometiendo el máximo error
y que esté fuera de cualquier RBF o bien, en
un patrón obtenido de forma aleatoria que no
esté dentro del radio de ninguna RBF.

Selección de las mejores RBFs Después
de aplicar los operadores de mutación apare-
cen nuevas RBFs y éstas son comparadas con
sus padres para determinar cuáles tienen un
mejor comportamiento en la red. Las mejores
RBFs serán las elegidas para formar parte de
la nueva población.
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Cuadro 2: Resultados experimentales sin pre-procesamiento
IR Base datos CO2RBFN LVQ MLP-Back MLP-Grad RBFN-Decr RBFN-Incr

1.82 glass1 69.30 ± 6.16 62.27 ± 11.19 56.32 ± 10.53 71.28 ± 4.47 67.99 ± 10.07 73.23 ± 8.10

1.86 ecoli0vs1 97.03 ± 2.80 93.68 ± 3.87 97.59 ± 1.99 0.00 ± 0.00 94.71 ± 4.23 92.93 ± 8.40
1.86 wisconsin 97.29 ± 0.77 92.65 ± 5.78 96.23 ± 1.15 93.89 ± 2.23 95.31 ± 1.88 95.55 ± 1.89
6.38 glass6 87.07 ± 7.38 85.75 ± 8.04 90.40 ± 6.42 88.60 ± 11.01 88.12 ± 8.95 91.23 ± 6.60

8.11 yeast3 89.51 ± 2.58 67.78 ± 18.86 74.57 ± 5.51 81.82 ± 6.51 32.65 ± 24.84 67.40 ± 14.61
8.19 ecoli3 87.02 ± 7.65 74.24 ± 19.72 59.14 ± 33.33 54.32 ± 29.03 66.64 ± 23.66 68.43 ± 29.52
32.78 yeast5 94.12 ± 4.40 76.93 ± 23.64 59.79 ± 26.63 63.98 ± 14.45 35.99 ± 29.21 44.80 ± 23.77
39.15 ecoli0137vs26 70.50 ± 29.50 52.16 ± 46.90 61.92 ± 35.45 58.83 ± 48.37 68.70 ± 40.14 69.50 ± 40.62
39.15 yeast6 83.27 ± 10.45 64.85 ± 28.28 60.33 ± 16.06 53.23 ± 20.1 15.33 ± 25.68 28.34 ± 30.40
128.87 abalone19 50.12 ± 21.81 11.42 ± 20.60 49.88 ± 13.87 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00

Media 82.52 ± 9.35 68.17 ± 18.69 70.62 ± 15.09 56.59 ± 13.62 56.54 ± 16.87 63.14 ± 16.39

Cuadro 3: Resultados experimentales con SMOTE
IR Base datos CO2RBFN LVQ MLP-Back MLP-Grad RBFN-Decr RBFN-Incr

1.82 glass1 69.86 ± 6.44 65.33 ± 7.63 57.53 ± 7.14 71.93 ± 5.98 67.95 ± 14.41 73.78 ± 8.91

1.86 ecoli0vs1 96.18 ± 2.96 93.05 ± 3.63 97.22 ± 1.70 0.00 ± 0.00 94.69 ± 4.71 95.13 ± 5.26
1.86 wisconsin 97.26 ± 0.85 94.02 ± 5.18 90.52 ± 17.72 95.31 ± 1.57 94.41 ± 4.95 94.16 ± 5.07
6.38 glass6 85.93 ± 8.39 85.86 ± 7.19 88.05 ± 7.17 85.19 ± 9.20 88.16 ± 8.22 85.52 ± 9.05
8.11 yeast3 91.11 ± 2.34 82.92 ± 4.88 82.96 ± 17.18 91.65 ± 2.47 56.92 ± 29.97 87.77 ± 4.56
8.19 ecoli3 85.72 ± 7.90 82.27 ± 6.06 86.65 ± 6.09 68.36 ± 34.94 78.96 ± 20.01 86.26 ± 9.65
32.78 yeast5 94.69 ± 3.60 94.86 ± 2.07 91.67 ± 6.02 93.17 ± 5.09 40.41 ± 43.18 94.54 ± 3.96
39.15 ecoli0137vs26 70.09 ± 36.30 66.41 ± 34.27 54.87 ± 45.05 57.69 ± 47.13 62.74 ± 38.02 61.16 ± 43.29
39.15 yeast6 86.57 ± 8.40 76.41 ± 10.18 85.78 ± 5.61 84.59 ± 7.71 34.09 ± 36.30 83.47 ± 9.04
128.87 abalone19 70.18 ± 11.77 52.86 ± 15.69 60.46 ± 14.83 51.87 ± 11.45 54.47 ± 14.09 63.32 ± 12.10

Media 84.76 ± 8.90 79.40 ± 9.68 79.57 ± 12.85 69.98 ± 12.55 67.28 ± 21.39 82.51 ± 11.09

5. Experimentación y Resultados

En este estudio CO2RBFN se compara con
otros 5 métodos de diseño de redes neuronales:
LVQ, MLP-Back, MLP-Grad, RBFN-Decr
y RBFN-Incr, disponibles a través de la
herramienta KEEL [2]. Los métodos se van
a aplicar a 10 bases de datos con diferente
nivel de desbalanceo. Para realizar el estudio
comparativo se utiliza validación cruzada de
orden 5 y se utiliza la media geométrica
como medida para evaluar la precisión de los
métodos en la clasi�cación.
El estudio se realiza desde dos perspectivas,

primero se compararán los métodos cuando
se aplican sobre las bases de datos originales
y después se compararán cuando se aplican
sobre las bases de datos pre-procesadas
mediante SMOTE.
En la Tabla 2 se muestran los resultados

obtenidos por los métodos cuando se han
aplicado sobre los datos originales, sin haberles
realizado ningún tipo de pre-procesamiento.
Como se puede observar CO2RBFN, obtiene

los mejores resultados medios cuando los

métodos se han aplicado sobre los datos
originales. Supera al resto de métodos en 7
bases de datos, sobre todo esta superioridad
se observa en bases de datos con medio y alto
IR.
En la Tabla 3 se muestran los resultados

de los métodos aplicados sobre los datos
pre-procesados mediante SMOTE. De nuevo
CO2RBFN vuelve a obtener los mejores
resultados medios. Supera al resto en 4 bases
de datos de las cuales 3 tienen un valor alto de
IR.
El comportamiento de CO2RBFN es robus-

to con cualquier IR mientras que en el resto
de métodos el descenso de la precisión es más
signi�cativo a medida que aumenta el IR en
las bases de datos.
También se puede observar que CO2RBFN

tiene un buen comportamiento tanto cuando
trabaja sobre los datos originales como sobre
los datos pre-procesados. Aunque su e�ciencia
aumenta al pre-procesar los datos, dicho
aumento es mucho mayor en el resto de
métodos.
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6. Conclusiones

En este trabajo se ha estudiado el com-
portamiento de CO2RBFN frente a otros
modelos de diseño de redes neuronales, en la
clasi�cación en bases de datos no balanceadas
con diferente IR.
CO2RBFN es un método que obtiene

buenos resultados cuando se aplica a bases
de datos no balanceadas. Su comportamiento
mejora cuando se aplica sobre los datos pre-
procesados pero es menos sensible al pre-
proceso de datos que el resto de métodos. En la
comparativa con el resto de métodos obtiene
los mejores resultados tanto en la aplicación
sobre los datos originales como sobre los datos
pre-procesados mediante SMOTE.
Como una línea de posible trabajo futuro

está centrarnos en estudiar aproximaciones
internas que aborden el desbalanceo desde
dentro del algoritmo.
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