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Resumen— La clasificación en dominios no balan-
ceados es un desaf́ıo muy reciente dentro del ámbito
de aprendizaje automático. Hablamos de clasificación
no balanceada cuando los datos a tratar presentan
muchos ejemplos pertenecientes a una clase y pocos
ejemplos de la otra clase. Además, la clase menos re-
presentativa es la que tiene mayor interés desde el
punto de vista del aprendizaje. Una de las técnicas
más usadas para abordar este problema consiste en
el preprocesamiento previo de los datos al proceso
de aprendizaje. Este preprocesamiento puede hacerse
mediante técnicas de bajo-muestreo; borrando ejem-
plos pertenecientes principalmente a la clase mayo-
ritaria; y técnicas de sobre-muestreo, por medio de
la replicación o generación de nuevos ejemplos de la
clase minoritaria.

Esta contribución propone un nuevo procedimien-
to de bajo-muestreo basado en algoritmos evolutivos
para llevar a cabo una selección de ejemplos del con-
junto de entrenamiento y mejorar los modelos obte-
nidos por algoritmos de árboles de decisión. En este
estudio, hemos utilizado el algoritmo C4.5, muy co-
nocido en ámbitos de clasificación. La propuesta ha
sido comparada con otras técnicas de bajo-muestreo
y sobre-muestreo y los resultados nos muestran que
la propuesta es muy competitiva en términos de pre-
cisión e interpretabilidad de los modelos obtenidos.

Palabras clave— algoritmos evolutivos, clasificación
no balanceada, reducción de datos, selección de con-
juntos de entrenamiento, árboles de decisión.

I. Introducción

En los últimos años, el problema de las clases no
balanceadas en clasificación es uno de los desaf́ıos
emergentes dentro del área de mineŕıa de datos [1].
El problema aparece cuando los datos presentan un
llamado no balanceo de clases, es decir, cuando la
distribución de ejemplos entre las distintas clases es
variable, siendo usual que las clases menos represen-
tativas sean las más interesantes desde el punto de
vista del aprendizaje [2]. El no balanceo en la dis-
tribución de clases está presente en una alta varie-
dad de aplicaciones del mundo real, incluyendo, pero
no limitado, a telecomunicaciones, WWW, financias,
bioloǵıa y medicina.

Normalmente, los ejemplos se agrupan en dos ti-
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pos o clases: la clase mayoritaria o clase negativa, y la
clase minoritaria o clase positiva. Como comentába-
mos anteriormente, la clase minoritaria o positiva es
aquella que tiene mayor interés y suele estar asociada
a mayores costes ocasionados en el caso de una clasi-
ficación errónea. Un clasificador convencional podŕıa
ignorar la importancia de la clase minoritaria porque
su representación dentro del conjunto de datos no es
tan significativa como debiera. A modo de ejemplo
clásico, si la tasa de no balanceo presentado en los
datos es 1:99 (esto es, hay una instancia positiva por
cada 99 instancias negativas), el resultado de ignorar
los ejemplos de la clase positiva repercutiŕıa en un
error sólo del 1%.

Muchos métodos han sido propuestos para tratar
con el problema de las clases no balanceadas. Éstos
pueden ser divididos en técnicas algoŕıtmicas y técni-
cas basadas en datos. Las primeras suponen realizar
modificaciones en el funcionamiento de los algorit-
mos, haciéndolos sensibles al coste para beneficiar la
clase minoritaria [3], [4]. Las técnicas basadas en da-
tos modifican la distribución de datos condicionadas
a una función de evaluación. El muestreo de los da-
tos se puede hacer por medio del bajo-muestreo, bo-
rrando ejemplos de los datos, y por medio del sobre-
muestreo, replicando o generando nuevos ejemplos
minoritarios. Existen numerosos trabajos y casos de
estudio que muestran las ventajas de cada uno de
ellos [5], [6], [7], [8], [9].

Los Algoritmos Evolutivos (AEs) han sido usados
para la reducción de datos en aprendizaje automáti-
co con excelentes resultados. Se han utilizado tanto
para selección de caracteŕısticas [10], [11], [12], co-
mo selección de instancias [13], [14]. También se han
utilizado para realizar bajo-muestreo de los datos en
dominios no balanceados con aprendizaje basado en
instancias [15]. Los AEs obtienen un buen compor-
tamiento para la Selección de Conjuntos de Entrena-
miento (SCE) en términos de obtener un buen equi-
librio entre precisión e interpretabilidad con reglas
de clasificación [16].

En esta contribución, proponemos el uso de AEs
para SCE en clasificación con conjuntos de datos no
balanceados. Nuestro objetivo es incrementar la tasa
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de acierto de los algoritmos basados en árboles de de-
cisión. Hemos utilizado el algoritmo más comúnmen-
te empleado en la práctica, C4.5 [17]. Para incremen-
tar su eficacia, se procederá a borrar ejemplos del
conjunto de entrenamiento que principalmente per-
tenezcan a la clase mayoritaria. Comparamos nues-
tra propuesta con otras técnicas de bajo-muestreo,
sobre-muestreo e hibridaciones más avanzadas entre
bajo-muestreo y sobre-muestreo estudiadas en la li-
teratura especializada [5]. El estudio experimental
ha sido contrastado a través de técnicas estad́ısticas
no paramétricas.

Para alcanzar dicho objetivo, el resto de esta con-
tribución se organiza de la siguiente manera: La Sec-
ción II da una explicación sobre la medida utilizada
para evaluar clasificadores en problemas no balan-
ceados. En la Sección III, los conceptos de la SCE
evolutiva son explicados, junto con la descripción del
modelo utilizado. En la Sección IV, se describe el
marco experimental y se presentan los resultados y
su análisis. Finalmente, en la Sección V, señalamos
nuestras conclusiones del trabajo.

II. Medida de Evaluación Empleada para
Analizar los Problemas con Clases no

Balanceadas

Cuando queremos evaluar un clasificador sobre
dominios de aprendizaje no balanceados, la formas
clásicas de evaluación, como por ejemplo la tasa de
acierto de clasificación, no tienen sentido. Un clasifi-
cador convencional que usa la tasa de acierto podŕıa
mostrar una tendencia favorable a la clase mayorita-
ria debido al comportamiento inherente que hay en
la propia medida, el cual está directamente relacio-
nado con la tasa entre el número de instancias de
cada clase.

La forma más correcta de evaluar el rendimiento
de los clasificadores en este dominio está basada en
el análisis de la matriz de confusión. En la Tabla I,
se ilustra una matriz de confusión para un problema
de dos clases con los valores para las clases positiva
y negativa. Desde esta matriz, es posible extraer un
gran número de métricas para medir el rendimiento
de un sistema de aprendizaje, como la Tasa de Error,
definida como Err = FP+FN

V P+FN+FP+V N y la Tasa de
Acierto, definida como Acc = V P+V N

V P+FN+FP+V N =
1− Err

TABLA I

Matriz de Confusión para un Problema de dos Clases

Predicción Positiva Predicción Negativa

Clase Positiva Verdadero Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Clase Negativa Falso Positivo (FP) Verdadero Negativo (VN)

En los problemas no balanceados, es más correcto
tratar la precisión de las clases de un modo indepen-
diente. Aśı, a partir de la Tabla I, se pueden extraer
las siguientes medidas:

Tasa de falsos negativos FNtasa = FN
V P+FN es

el porcentaje de casos verdaderos positivos mal cla-

sificados como negativos.
Tasa de falsos positivos FPtasa = FN

FP+V N es
el porcentaje de casos verdaderos negativos mal cla-
sificados como positivos.

Tasa de verdaderos negativos TNtasa =
V N

FP+V N es el porcentaje de casos verdaderos negati-
vos correctamente clasificados como negativos.

Tasa de verdaderos positivos TPtasa =
V P

V P+FN es el porcentaje de cases verdaderos posi-
tivos correctamente clasificados como positivos.

El objetivo de un clasificador es minimizar las tasa
de falsos positivos y falsos negativos o, de una forma
análoga, maximizar la tasa de verdaderos positivos
y verdaderos negativos.

En [18] se utiliza una métrica llamada Media
Geométrica (MG) de las tasas individuales de acier-
to, definida como g =

√
a+ · a−, donde a+ denota la

tasa de acierto en los ejemplos positivos (V Ptasa), y
a− es la tasa de acierto sobre los ejemplos negati-
vos (V Ntasa). Se trata de una medida de evaluación
que permite simultáneamente maximizar la tasa de
acierto en ejemplos positivos y negativos con un buen
equilibrio entre ambos. Nuestro estudio estará cen-
trado por tanto en esta medida.

III. Selección Evolutiva de Conjuntos de
Entrenamiento en Clasificación con

Clases no Balanceadas

Asumamos que existe un conjunto de entrena-
miento TR con N instancias que consisten en pa-
rejas (xi, yi), i = 1, ..., N , donde xi define un vector
de entrada de atributos e yi define la correspondiente
etiqueta de clase. Cada una de las N instancias tiene
M atributos de entrada y deben pertenecer a la cla-
se positiva o negativa. Definimos S ⊆ TR como un
subconjunto de instancias seleccionadas resultado de
la ejecución de un algoritmo de muestreo.

La SCE puede considerarse como un problema
de búsqueda en el que los AEs pueden ser aplica-
dos. Nuestra propuesta será denominada por Bajo-
Muestreo Evolutivo para Selección de Conjuntos de
Entrenamiento (BMESCE). Tenemos en cuenta dos
conceptos importantes: la especificación de las solu-
ciones y la definición de la función objetivo.

Representación: El espacio de búsqueda asociado
se constituye por todos los subconjuntos de TR. Es-
to se consigue usando una representación binaria. Un
cromosoma contiene N genes (uno por cada instan-
cia en TR) con dos posibles estados: 0 y 1. Si el gen
vale 1, su instancia asociada se incluye en el subcon-
junto de TR representado por el cromosoma. Si vale
0, esto no sucede.

Función Objetivo: Sea S el subconjunto de instan-
cias de TR que está codificado por un cromosoma.
Definimos una función objetivo basada en la medida
MG y evaluada sobre TR.

Objetivo(S) = MG. (1)

Esta función objetivo se relaciona con la propues-
ta denominada Bajo-Muestreo Evolutivo guiado por
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Medidas de Clasificación (BMEMC), propuesto en
[15]. El árbol de decisión C4.5 se utiliza para me-
dir la tasa de acierto asociada con el árbol inducido
usando las instancias seleccionadas en S. La tasa de
acierto independientemente calculada en cada clase
es útil para obtener el valor MG asociado con un cro-
mosoma. El objetivo de los AEs para este problema
consiste en maximizar la función objetivo definida:
maximizar la tasa MG.
Es necesario incluir un mecanismo dentro de la
función objetivo para evitar el posible sobre-
aprendizaje. Aunque C4.5, en su definición estándar,
incorpora un mecanismo de poda para evitar sobre-
ajuste, la integración del proceso de inducción de
un árbol dentre del ciclo evolutivo puede dirigir el
árbol resultante a ser un modelo óptimo para datos
de entrenamiento, perdiendo la capacidad de gene-
ralización sobre datos de test. Incorporamos un me-
canismo simple y efectivo que consiste en proporcio-
nar a los costes de clasificación un mayor peso (W )
a las instancias que no están incluidas en S que a
las instancias que están incluidas en S. Una instan-
cia de TR bien clasificada suma un valor W si no
está incluida en S, y un valor de 1 si lo está. El pro-
cedimiento apoya la capacidad de reducción del sub-
conjunto seleccionado, dado que es más beneficioso
evaluar cromosomas con un mayor número de ejem-
plos fuera que dentro del subconjunto seleccionado.
Obviamente, la instancia produce una penalización
en tasa de acierto de la misma magnitud en caso
de estar mal clasificada. Nuestros estudios emṕıri-
cos han determinado que un valor de W igual a 3
funciona de una manera adecuada.

Operador de Cruce para Reducción de Datos: Pa-
ra alcanzar una buena tasa de reducción, el Cruce
Heuŕıstico Uniforme (HUX: Heuristic Uniform Cros-
sover) implementado por CHC sufre un cambio que
hace más dif́ıcil la inclusión de instancias dentro
del subconjunto seleccionado. Por tanto, si un cruce
HUX pone un bit a 1 en un gen, el bit puede volver
a valer 0 dependiendo de una determinada probabi-
lidad (su valor será especificado en la Sección IV-A,
Tabla III).

Como método de computación evolutiva, hemos
usado el modelo CHC [19], [16]. CHC es un algo-
ritmo evolutivo clásico que introduce diferentes ca-
racteŕısticas para obtener un buen equilibrio entre
exploración y explotación del espacio de búsqueda;
tales como la prevención de incesto, reinicialización
del proceso de búsqueda cuando se estanca y la com-
petición entre padres e hijos dentro del proceso de
reemplazamiento.
Durante cada generación, CHC realiza los siguientes
pasos.
• Usa una población de padres de tamaño N para

generar una población intermedia de N individuos,
los cuales son aleatoriamente emparejados y usados
para generar N potenciales hijos.
• A continuación, se realiza una competición de su-

pervivencia donde los mejores N cromosomas entre
la población de padres e hijos son seleccionados para
formar la siguiente generación.
CHC también implementa una forma de recombina-
ción heterogénea usando HUX, un operador de cru-
ce especial. HUX intercambia la mitad de los bits
que difieren entre los padres, donde la posición del
bit a intercambiar es aleatoriamente escogida. CHC
también emplea un método de prevención de incesto.
Antes de aplicar HUX a dos padres, se calcula la dis-
tancia de Hamming entre ellos. Sólo aquellos padres
que difieren del otro en un determinado número de
bits (umbral de emparejamiento) son recombinados.
El valor inicial del mencionado umbral se establece
en L/4, donde L es la longitud de los cromosomas.
Si ningún hijo se ha insertado en la nueva población,
el umbral es reducido en uno.
No se aplica mutación durante la etapa de recom-
binación. En vez de esto, cuando la población con-
verge o la búsqueda no progresa (ej., el umbral de
emparejamiento vale cero y ningún nuevo hijo ha si-
do generado siendo mejor que cualquier miembro de
la población de padres) la población es reinicializada
para introducir nueva diversidad en la búsqueda. El
cromosoma que representa la mejor solución encon-
trada en el curso de la búsqueda se usa como plantilla
para generar la nueva población. Este proceso se lle-
va a cabo cambiando aleatoriamente el 35 % de los
bits del cromosoma plantilla para formar cada uno
de los N − 1 cromosomas restantes. La búsqueda es
reanudada a continuación.

IV. Marco Experimental y Resultados

Esta sección describe la metodoloǵıa seguida en el
estudio experimental de las técnicas de remuestreo
comparadas. Explicaremos la configuración del expe-
rimento: conjuntos de datos utilizados y parámetros
para los algoritmos. Los algoritmos que participan
en el estudio comparativo son: OSS [20], NCL [21],
SMOTE [6], SMOTE + Tomek Links (TL) y SMO-
TE + ENN [5].

A. Marco Experimental

El rendimiento de los algoritmos se analiza utili-
zando 25 conjuntos de datos tomados del Repositorio
de Conjuntos de Datos para Aprendizaje Automáti-
co UCI [22]. Los conjuntos de datos multi-clase se
modifican para obtener problemas no balanceados
de dos clases, definiendo una o la union de dos o
más clases como la clase positiva y una o más clases
como la clase negativa.

Las principales caracteŕısticas de los data sets uti-
lizados se muestran en la Tabla II. Para cada con-
junto de datos, se muestra el número de ejemplos
(#Ejemplos), número de atributos (#Atributos) y
nombre de cada clase (minoritaria y mayoritaria).

Los conjuntos de datos considerados se parti-
cionan usando el procedimiento ten fold cross-
validation (10-fcv). Los parámetros de los algoritmos
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TABLA II

Conjuntos de datos no balanceados

Conjunto de Datos #Ejemplos #Atributos Clase (min., may.) %Clase(min.,may.)
Abalone9-18 731 9 (18, 9) (5.75, 94.25)
Dermatology2 366 34 (2, remainder) (16.67, 83.33)
EcoliCP-IM 220 7 (im, cp) (35.00, 65.00)
EcoliIM 336 7 (im, remainder) (22.92, 77.08)
EcoliIMU 336 7 (iMU, remainder) (10.42, 89.58)
EcoliOM 336 7 (om, remainder) (6.74, 93.26)
German 1000 20 (1, 0) (30.00, 70.00)
GlassBWFP 214 9 (build-window-float-proc, (32.71, 67.29)

remainder)
GlassBWNFP 214 9 (build-window-non float-proc, (35.51, 64.49)

remainder)
GlassNW 214 9 (non-windows glass, remainder) (23.93, 76.17)
GlassVWFP 214 9 (Ve-win-float-proc, remainder) (7.94, 92.06)
Haberman 306 3 (Die, Survive) (26.47, 73.53)
New-thyroid 215 5 (hypo,remainder) (16.28, 83.72)
PageBlocks(2,4,5)-3 559 10 (3, 2+4+5) (5.01, 94.99)
Pima 768 8 (1,0) (34.77, 66.23)
Segment1 2310 19 (1, remainder) (14.29, 85.71)
VehicleVAN 846 18 (van, remainder) (23.52, 76.48)
Vowel0 990 13 (0, remainder) (9.01, 90.99)
Yeast(1) 467 8 (POX, MIT+ME3+EXC+ERL) (4.28, 95.72)
Yeast(2) 1240 8 (POX+ERL, (2.02, 97.98)

MIT+NUC+CYT+ME1+EXC)
Yeast(3) 1334 8 (EXC, MIT+NUC+CYT+ME3) (2.62, 97.38)
Yeast(4) 1120 8 (VAC, NUC+CYT+ME3+EXC) (2.68, 97.32)
YeastCYT-POX 483 8 (POX, CYT) (4.14, 95.86)
YeastNUC-POX 449 8 (POX, NUC) (4.45, 95.55)
YeastPOX 1484 8 (POX, remainder) (1.35, 98.65)

se muestran en la Tabla III.

TABLA III

Parámetros considerados para los algoritmos.

Algoritmo Parámetros

SMOTE k = 5, Tasa Balance = 1 : 1
BMESCE Pob = 50, Eval = 10000,

P rob. inclusion HUX = 0,25, W = 3

B. Resultados y Análisis

La Tabla IV muestra los resultados en datos de
entrenamiento y la Tabla V muestra los resultados
en datos de test obtenidos por los algoritmos com-
parados utilizando la medida de evaluacion MG. En
ambos casos, la columna denominada ninguno se co-
rresponde con el caso en el que ningún método de
remuestreo se ha ejecutado previo a C4.5. El me-
jor caso en cada conjunto de dato está destacado en
negrita.

La Tabla VI muestra el número medio de reglas
(u hojas) obtenido por C4.5 en cada uno de los con-
juntos de datos.

Observando las Tablas IV, V y VI, podemos hacer
el siguiente análisis:

En entrenamiento, los resultados se inclinan ha-
cia el algoritmo SMOTE y SMOTE+ENN, princi-
palmente. Sin embargo, cuando observamos los re-
sultados obtenidos en test, vemos como SMOTE, en
media, pierde rendimiento frente a las técnicas h́ıbri-
das o BMESCE. Esto indica que, aunque existe so-
breaprendizaje en todas las técnicas, con SMOTE es
más notable.

La propuesta BMESCE obtiene el mejor resultado
de test en media considerando la medida MG. Cla-
ramente mejora los otros métodos de bajo-muestreo
(OSS y NCL) y mejora la tasa de acierto incluso al
compararlo con las técnicas de sobre-muestreo.

Las técnicas de sobre-muestreo obtienen una me-
jor tasa de acierto que los procedimiento de bajo-

muestreo con C4.5 [5], pero no alcanzan a mejorar
la propuesta BMESCE.

Excepto para NCL, BMESCE produce árboles de
decisión con un menor número de hojas que los res-
tantes métodos. Por otro lado, aunque la combina-
ción NCL + C4.5 obtiene árboles más pequeños, la
tasa de MG es la más baja de todos los métodos de
remuestreo comparados.

Las técnicas de sobremuestreo obligan a C4.5 a
producir árboles con más hojas. Este hecho no es
deseable cuando nuestro interés está en obtener mo-
delos interpretables.

Hemos incluido un segundo tipo de tabla que ofre-
ce una comparación estad́ıstica de métodos sobre
múltiples conjuntos de datos. Demšar [23] recomien-
da un conjunto simple, seguro y robusto de tests no
paramétricos para hacer comparaciones estad́ısticas
entre clasificadores. Uno de ellos es el Test de Rangos
y Signos de Wilcoxon [24]. La Tabla VII ofrece los
resultados de aplicar el test de Wilcoxon entre nues-
tra propuesta y cada uno de los restantes algorit-
mos de remuestreo estudiados en este trabajo sobre
los 25 conjuntos de datos considerados. Esta tabla
se divide en dos partes: En la primera la medida de
rendimiento usada es la tasa de acierto a través de la
medida MG. En la segunda parte, aplicamos el test
de Wilcoxon usando como medida de rendimiento el
número de reglas u hojas producidas por C4.5. Cada
parte de esta tabla contiene una columna, que repre-
senta nuestra propuesta, y NA filas donde NA es el
número de algoritmos considerados en el estudio. En
cada una de las celdas puede aparecer tres śımbolos:
+, = ó -. Representan que la propuesta mejora (+),
es similar (=) o es peor (-) en rendimiento que el al-
goritmo que aparece en la primera columna (Tabla
VII). Los valores entre paréntesis es el valor p ob-
tenido en la comparación y el nivel de significancia
considerado es α = 0,05.

A continuación, hacemos un breve análisis de los
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TABLA IV

Resultados obtenidos por C4.5 usando MG sobre datos de entrenamiento

datos ninguno NCL OSS SMOTE SMOTE + ENN SMOTE + TL BMESCE

abalone9-18 0.6611 0.7206 0.7218 0.9348 0.9337 0.8543 0.8449
dermatology2 0.9563 0.9240 0.9437 0.9894 0.9853 0.9845 0.9820

ecoliCP-IM 0.9869 0.9526 0.9869 0.9906 0.9860 0.9862 0.9869
ecoliIM 0.8602 0.9184 0.9275 0.9502 0.9483 0.9341 0.9428

ecoliMU 0.8794 0.8799 0.9234 0.9722 0.9625 0.9331 0.9374
ecoliOM 0.9416 0.9197 0.9576 0.9782 0.9891 0.9566 0.9914
german 0.7779 0.6881 0.7790 0.8676 0.8136 0.7773 0.7474

glassBWFP 0.9391 0.7557 0.8528 0.9553 0.8915 0.8906 0.9157
glassBWNFP 0.8684 0.6501 0.8766 0.9450 0.8964 0.8720 0.8856

glassNW 0.9770 0.8456 0.9670 0.9899 0.9679 0.9704 0.9783
glassVWFP 0.8476 0.8828 0.9691 0.9779 0.9611 0.8968 0.9608

haberman 0.4660 0.4856 0.7215 0.7733 0.7519 0.7520 0.7141
new-thyroid 0.9678 0.9507 0.9787 0.9869 0.9873 0.9854 0.9963

pageblocks(2,4,5)-3 0.9919 0.9542 0.9918 1.0000 1.0000 0.9980 1.0000
pima 0.8151 0.7115 0.8115 0.8631 0.8387 0.8210 0.8084

segment1 0.9908 0.9827 0.9957 0.9991 0.9988 0.9972 0.9969
vehicle 0.9856 0.8965 0.9696 0.9889 0.9784 0.9713 0.9666
vowel0 0.9973 0.9531 0.9973 0.9941 0.9949 0.9947 0.9979

yeast(1) 0.6699 0.7491 0.6171 0.9467 0.9460 0.8769 0.9357
yeast(2) 0.3938 0.7902 0.4203 0.8888 0.8918 0.8668 0.8936
yeast(3) 0.8862 0.9053 0.8973 0.9642 0.9675 0.9334 0.9554
yeast(4) 0.1086 0.1460 0.4341 0.7927 0.8241 0.6912 0.7793

yeastCYT-POX 0.2568 0.8052 0.3438 0.9072 0.9205 0.8793 0.9377
yeastNUC-POX 0.6742 0.8265 0.6742 0.9215 0.9379 0.8970 0.9745

yeastPOX 0.0000 0.7362 0.0000 0.8279 0.8502 0.8220 0.8473

MEDIA 0.7560 0.8012 0.7903 0.9362 0.9289 0.9017 0.9191

TABLA V

Resultados obtenidos por C4.5 usando MG sobre datos de test

datos ninguno NCL OSS SMOTE SMOTE + ENN SMOTE + TL BMESCE

abalone9-18 0.3763 0.4761 0.4963 0.6023 0.6724 0.6724 0.6697
dermatology2 0.8623 0.8988 0.8928 0.9194 0.9181 0.9098 0.9505

ecoliCP-IM 0.9787 0.9486 0.9787 0.9751 0.9748 0.9787 0.9787
ecoliIM 0.8167 0.8882 0.8860 0.8795 0.9060 0.8811 0.8809

ecoliMU 0.7709 0.7600 0.8092 0.8661 0.8137 0.8671 0.8579
ecoliOM 0.8073 0.8220 0.8749 0.8412 0.8010 0.8725 0.9291
german 0.5759 0.6437 0.6753 0.6410 0.6636 0.6658 0.6419

glassBWFP 0.8138 0.6652 0.7551 0.8216 0.7599 0.7971 0.8425
glassBWNFP 0.6934 0.5648 0.7353 0.7511 0.7631 0.7427 0.7235

glassNW 0.8942 0.8101 0.9505 0.9239 0.9373 0.9344 0.9321
glassVWFP 0.5286 0.6755 0.6884 0.6994 0.7572 0.4930 0.7816

haberman 0.4280 0.4329 0.6089 0.6832 0.6292 0.6022 0.6206
new-thyroid 0.9048 0.9132 0.8810 0.9193 0.9492 0.9414 0.9463

pageblocks(2,4,5)-3 0.9270 0.9327 0.9260 0.9991 0.9991 0.9807 0.9991
pima 0.6908 0.6457 0.7161 0.7155 0.6990 0.7181 0.7179

segment1 0.9852 0.9728 0.9849 0.9918 0.9947 0.9965 0.9891
vehicle 0.9172 0.8737 0.9118 0.9202 0.9216 0.9241 0.9239
vowel0 0.9808 0.9360 0.9808 0.9657 0.9764 0.9671 0.9734

yeast(1) 0.4121 0.5979 0.3414 0.5399 0.6073 0.6883 0.6271
yeast(2) 0.1155 0.7038 0.2151 0.6783 0.6940 0.7477 0.6846
yeast(3) 0.7343 0.8653 0.8313 0.7983 0.8890 0.8649 0.8759
yeast(4) 0.0000 0.0000 0.1144 0.3737 0.4509 0.3044 0.3749

yeastCYT-POX 0.0699 0.7245 0.1000 0.5585 0.6156 0.6176 0.6489
yeastNUC-POX 0.5828 0.6151 0.5536 0.6974 0.6630 0.5647 0.6819

yeastPOX 0.0000 0.6238 0.0000 0.5718 0.5408 0.6410 0.6154

MEDIA 0.6347 0.7196 0.6763 0.7733 0.7839 0.7749 0.7947

TABLA VII

Resultados del test de Wilcoxon sobre MG y número

de reglas

BMESCE BMESCE
algoritmo MG núm. reglas
none + (.000) = (.447)
OSS + (.001) = (.316)
NCL + (.000) - (.001)
SMOTE + (.011) + (.000)
SMOTE + TL = (.317) + (.000)
SMOTE + ENN = (.391) + (.000)

resultados obtenidos en la Tabla VII:
El uso del test de Wilcoxon confirma la mejora

ocasionada por BMESCE sobre OSS y NCL en méto-
dos de bajo-muestreo. También mejora a SMOTE,
pero no a los h́ıbridos derivados de dicha técnica.
Hemos visto como en la Tabla V, SMOTE obtiene
en media unos resultados muy similares a SMOTE
+ TL. Aún aśı, el test de Wilcoxon nos indica que
tiene un comportamiento irregular dependiendo de
los conjuntos de datos usados.

En el caso de la interpretabilidad, el test de Wil-
coxon de nuevo confirma los resultados observados
en la Tabla VI. La combinación BMESCE + C4.5
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TABLA VI

Número medio de reglas (hojas) obtenido por el árbol de decisión C4.5

datos ninguno NCL OSS SMOTE SMOTE + ENN SMOTE + TL BMESCE

abalone9-18 8.10 6.50 7.30 57.50 57.30 52.60 6.30
dermatology2 10.6 5.4 8.9 15.5 14.3 14.5 7.2

ecoliCP-IM 2.00 2.50 2.00 2.90 3.10 2.00 2.00
ecoliIM 5.30 5.10 6.20 10.40 10.10 10.40 6.00

ecoliMU 10.00 5.80 6.50 16.70 13.10 14.00 5.40
ecoliOM 3.90 3.40 4.40 7.80 6.60 6.80 5.40
german 91.00 35.30 57.60 159.90 121.00 82.40 33.60

glassBWFP 12.20 5.80 6.70 15.70 10.40 10.40 7.00
glassBWNFP 12.40 5.50 11.60 19.90 15.90 15.90 9.60

glassNW 6.70 4.10 4.40 9.70 6.90 7.10 5.60
glassVWFP 7.50 6.10 8.40 13.40 13.10 13.50 6.90

haberman 2.60 3.90 8.70 16.10 18.20 18.00 5.70
new-thyroid 4.10 2.60 4.30 4.90 4.90 5.00 4.30

pageblocks(2,4,5)-3 4.7 3.1 4.7 4.2 4.2 4.2 4
pima 22.40 16.10 24.60 39.50 38.90 34.90 14.50

segment1 10 8.9 12.4 12.5 12.3 12.6 7.5
vehicle 20.60 12.50 16.30 28.40 23.40 22.50 11.10
vowel0 7.80 5.00 7.80 10.70 11.40 10.50 7.90

yeast(1) 3 2.2 3.2 21.2 21.9 19.2 8.2
yeast(2) 3 3.9 3.1 38.9 39 36.7 7
yeast(3) 5 4.2 3.3 32.6 29.5 28.8 5
yeast(4) 1.4 1.3 5 58.2 61.7 54.2 7.4

yeastCYT-POX 1.70 3.70 2.30 23.30 19.70 21.20 7.60
yeastNUC-POX 2.9 4.2 3 15.1 15.9 18.5 8

yeastPOX 0 2 0 34.7 36.2 36.8 5

MEDIA 10.36 6.36 8.91 26.79 24.36 22.11 7.93

produce un menor número de reglas u hojas en los
árboles de decisión.

BMESCE mejora OSS, NCL y SMOTE conside-
rando la medida MG, y se comporta de forma si-
milar a SMOTE + TL y SMOTE + ENN. Sin em-
bargo, el número de hojas de los árboles C4.5 pro-
ducidos cuando se aplica después de BMESCE es
mucho menor que los producidos por la técnicas de
sobre-muestreo h́ıbridas. BMESCE permite indicur
árboles muy precisos con pocas reglas.

V. Conclusiones

El propósito de este trabajo consiste en presentar
una propuesta de Selección Evolutiva de Conjuntos
de Entrenamiento para Árboles de Decisión en pro-
blemas de clasificación con clases no balanceadas.
La propuesta, aplicada al algoritmo C4.5, nos per-
mite obtener árboles muy precisos en este tipo de
problemas con un bajo número de reglas u hojas.
La precisión del modelo obtenido es muy competiti-
va en comparación a los métodos más avanzados de
sobre-muestreo h́ıbridos y bajo-muestreo, y la inter-
pretabilidad de los modelos obtenidos se incrementa
significativamente.
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