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Resumen—Los avances en las Tecnologias de la Informacion
y las Comunicaciones han contribuido a la proliferacion de
grandes bases de datos. En algunos casos estos datos ya estan
distribuidos en su origen, pero en otros casos su gran escala
hace que el procesamiento en un iinico nodo sea imposible, y en
consecuencia la distribucion en varios nodos de computo es una
opcion natural para su manejo. En este trabajo, proponemos una
metodologia que nos permite distribuir el proceso de seleccion de
caracteristicas, la mayoria de las veces un paso de preprocesado
imprescindible en los conjuntos de alta dimension actuales, ya
que nos permite reducir la dimensién de entrada, seleccionando
las caracteristicas relevantes y eliminando las redundantes y/o
irrelevantes. En particular, nuestra propuesta en este articulo se
centra en el problema de los conjuntos de datos desbalanceados,
bien porque la situacion se da ya en origen o bien cuando este
contexto en que las distintas clases de datos no estan igualmente
representadas en las distintas particiones se produce debido a
que se debe distribuir el conjunto tnico original para poder
tratarlo. Los resultados experimentales obtenidos demuestran
que nuestra aproximacion distribuida obtiene resultados de error
comparables a la aproximacion centralizada, aportando como
ventajas una reduccion apreciable del tiempo computacional y la
capacidad de trabajar eficientemente en entornos de desbalanceo
de clases.

Index Terms—seleccion de caracteristicas, algoritmos distribui-
dos, conjuntos de datos desbalanceados.

I. INTRODUCCION

La seleccion de caracteristicas (SC) es una técnica de apren-
dizaje automadtico en la que se seleccionan los atributos que
permiten que un problema esté claramente definido, mientras
que los irrelevantes o redundantes se ignoran [1]. Tradicional-
mente, un algoritmo de SC se aplica de manera centralizada,
es decir, se utiliza un unico modelo selector de caracteristicas
sobre todos los datos del conjunto para resolver un problema
determinado. Sin embargo, en algunos casos, los datos pueden
o bien estar ya distribuidos en varias localizaciones, o bien
se puede usar una estrategia de aprendizaje distribuido para
repartir en varios nodos de cémputo un conjunto de datos que
es demasiado grande para poder ser procesado en un tnico
nodo. De esta forma podemos aprovechar el procesamiento
de estos multiples subconjuntos de datos bien en secuencia o
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en paralelo. Existen varias formas de distribuir una tarea de
seleccion de caracteristicas, aunque las mds comunes son:

= Jos datos estdn juntos en un conjunto de datos muy
grande, por lo que se distribuyen en varios procesadores,
se ejecuta un algoritmo de SC idéntico en cada uno y
luego los resultados parciales se combinan para obtener
un resultado final, y

= Jos datos pueden estar en diferentes conjuntos de datos
situados en diferentes ubicaciones, por lo que se ejecuta
un algoritmo de seleccién de caracteristicas idéntico en
cada uno y los resultados se combinan para obtener un
resultado final.

Al respecto, existen varios trabajos en la literatura que
realizan la selecciéon de caracteristicas de forma distribuida
[2], [3]. Sin embargo, cuando los datos se distribuyen en varios
procesadores, pueden aparecer algunos problemas adicionales,
como un alto desequilibrio entre clases en algunos de los no-
dos, o incluso la situacién extrema en la que algunas clases no
estan representadas en absoluto en algunos de los subconjuntos
de datos. El problema de desequilibrio de clase o desbalanceo
se produce cuando un conjunto de datos estd dominado por
una clase mayoritaria que tiene significativamente muchas
mas instancias que las otras clases, llamadas minoritarias. En
este caso, los algoritmos de aprendizaje computacional suelen
presentar un sesgo hacia las clases mayoritarias, ya que las
reglas que predicen correctamente esas instancias se ponderan
positivamente a favor de la métrica de precisién, mientras
que las reglas especificas que predicen ejemplos de la clase
minoritaria generalmente se ignoran. Por lo tanto, las muestras
de las clases minoritarias se clasifican erréneamente méis a
menudo que las de las otras clases [4].°

En este trabajo presentamos una metodologia para distribuir
el proceso de SC, que tiene en cuenta este problema de la
posible heterogeneidad de los subconjuntos. Para ello usamos
dos alternativas: (i) forzar las particiones del conjunto de
datos para mantener el equilibrio entre las clases, y (ii)
aplicar técnicas de sobremuestreo (oversampling) cuando el
desequilibrio es inevitable.

II. METODOLOGIA DISTRIBUIDA

En este trabajo, se detalla la aplicaciéon de una metodologia
para distribuir el proceso de SC sobre la base de trabajos pre-
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(a) Centralizado

(b) Particién aleatoria

(c) Particion homogénea

Figura 1. Escenarios centralizado (a) y particiones aleatoria (b) y homogénea (c) en un proceso de seleccion de caracteristicas distribuido

vios [5], [6]. Esta metodologia consta de tres pasos principales,
que son los siguientes:

1. particién de los datos, si éstos no estuviesen ya distri-
buidos en origen,
aplicacién del método de SC a cada una de las diferentes
particiones realizadas
combinacién de los resultados.

2.

3.

Debemos de tener en cuenta que los dos primeros pasos
se repiten varias rondas (r), para garantizar la captura de
suficiente informacién para el paso de combinacién de los
resultados parciales.

El primer paso de la metodologia anterior es el nicleo de
este trabajo y consiste en dividir sin reemplazo los datos del
conjunto original, asignando grupos de m muestras a cada
subconjunto de datos. Se seguirdn dos enfoques principales:
particion aleatoria, en la que se realizard una distribucion
aleatoria de los datos en los distintos nodos, y particion
homogénea, en la que se mantienen las proporciones del
conjunto original en cada uno de los subconjuntos obtenidos.
Un ejemplo de estos dos tipos de particién, junto con el
escenario centralizado en el que todos los datos estdn juntos,
se puede ver en la figura 1.

Después de realizar una particién, el conjunto de datos
podria estar desequilibrado (ya sea porque la particién se
realizé al azar o porque el conjunto de datos ya estaba desba-
lanceado en origen). En este caso, nuestra propuesta consiste
en aplicar el método de sobremuestreo SMOTE [7], que agrega
ejemplos sintéticos de la clase minoritaria al conjunto de datos
original hasta que la distribucién de clases se equilibre. Para
poder conseguir esto, SMOTE genera ejemplos sintéticos de
la clase minoritaria utilizando los ejemplos originales de la
misma de la siguiente manera: en primer lugar, busca los k
vecinos més cercanos de la muestra de la clase minoritaria que
se utilizard como base para la nueva muestra sintética. Luego,
en el segmento que une la muestra de la clase minoritaria
con uno o todos sus vecinos, se toma aleatoriamente una
muestra sintética y se agrega al nuevo conjunto de datos
sobremuestreados.

El siguiente paso en la metodologia general consiste en
aplicar un método de SC en cada particion. Las caracteristicas
que se seleccionan para ser eliminadas reciben un voto y
luego, se realiza una nueva ronda que conduce a una nueva

particién del conjunto de datos y se lleva a cabo una nueva
iteracion de la votacion hasta alcanzar el niimero predefinido
de rondas r. Finalmente, las caracteristicas que han recibido
una cantidad de votos por encima de un umbral predefinido
se eliminan. Por lo tanto, se obtiene finalmente un conjunto
Unico de caracteristicas que se pueden utilizar para entrenar un
clasificador C y probar su rendimiento en un nuevo conjunto
de muestras (conjunto de datos de test). Mds detalles sobre
cémo elegir el umbral de votos se pueden encontrar en [5],
[6]. El pseudocddigo de la metodologia propuesta se muestra
en el algoritmo 1.

1 inicializar el vector de votos a 0
2 para cada ronda hacer
3 dividir el conjunto de datos d aleatoriamente o

mantener las proporciones de las clases en
subconjuntos de datos disjuntos

4 para cada subconjunto de datos hacer
5 si los datos estdn desbalanceados entonces
6 | aplicar SMOTE
fin
7 aplicar un algoritmo de seleccién de caracteristicas
8 incrementar un voto para cada caracteristica a ser
eliminada
fin
fin
9 eliminar las caracteristicas cuyo nimero de votos sea

superior a un umbral
10 clasificar con el subconjunto de caracteristicas obtenido
Algoritmo 1: Pseudo-cédigo de la metodologia propuesta

III. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En esta seccidn presentaremos el esquema de experimenta-
cién y los resultados obtenidos. Recordemos que los objetivos
de la experimentacién son dos, (i) poder establecer qué tipo
de particidn es la mas adecuada y (ii) cdal es la influencia del
algoritmo de sobremuestreo SMOTE cuando las particiones
presentan datos desbalanceados.

III-A.  Comparacion entre las aproximaciones distribuidas y
la centralizada

Con este objetivo, hemos seleccionado 6 conjuntos de datos,
cuyas caracteristicas se resumen en la Tabla I, y que estdn
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Cuadro I
CARACTERISTICAS DE LOS CONJUNTOS UTILIZADOS EN LA PRIMERA PARTE DE LA EXPERIMENTACION, EN DONDE SOLAMENTE SE UTILIZA SMOTE EN
LA CLASE MINORITARIA.

Conjunto ~ N° Muestras ~ N° Caracteristicas  N° Clases % clase mayoritaria
Connect4 67557 42 3 65.83

Isolet 7797 617 26 3.85
Madelon 2400 500 2 50

Mnist 60000 717 2 50

Ozone 2536 72 2 97.12
Spambase 4601 57 2 60.6

disponibles para su descarga en el UCI Machine Learning
Repository .

Aunque la metodologia propuesta es genérica, y por lo
tanto se puede usar con cualquier método de SC, en este
trabajo hemos elegido una suite de cuatro filtros, basados
en diferentes tipos de métricas. Concretamente hemos utiliza-
do Correlation-Based Feature Selection (CFS), Consistency-
based, Information Gain y ReliefF, todos ellos disponibles en
la herramienta de software libre Weka 2. Para posteriormente
poder evaluar los resultados de la seleccion de caracteristicas
realizada, hemos elegido cuatro clasificadores populares en
el estado del arte: C4.5, Naive Bayes, IB1 y Vectores de
Maigquinas Soporte (en inglés, Support Vector Machine —-SVM-
). Los experimentos se realizaron en una CPU Core ™i3-6100
Intel ®3.70 GHz con 16 GB de memoria RAM.

En el primer estudio experimental se compararon tres esce-
narios diferentes: (i) la aproximacién centralizada estdndard,
(ii) la distribucién aleatoria, y (iii) el particionado homogéneo.
Para las dos aproximaciones distribuidas (la aleatoria y la
homogénea), el nimero de rondas utilizado fue de 5. Para
asegurar una buena fiabilidad en los resultados obtenidos, se
realizé una validacion hold-out estandard, es decir, se dividie-
ron los distintos conjuntos de la tabla I en dos subconjuntos
diferentes, con la proporcién 2/3 para entrenamiento y 1/3
para prueba, y se repiti6 esta operacion 5 veces. También se
han usado test de significacién estadistica, en primer lugar
un test de Friedman para comprobar si existian diferencias
significativas para un nivel de significacion o = 0,5, y
posteriormente de Nemenyi para obtener aquellos modelos
que no son significativamente diferentes a los que obtienen
la mayor precision. Las tablas detalladas con los resultados
obtenidos para todas las combinaciones entre conjuntos de
datos, métodos de SC y clasificadores pueden verse en el
material suplementario que se encuentra en .

La Tabla II muestra un resumen de este primer conjunto
de experimentos, en los que la meta es comparar los tres
escenarios (centralizado, particién aleatoria y particién ho-
mogénea), independientemente de la aplicacion de la técnica
de oversampling SMOTE. La tabla muestra los resultados
para cada combinacién de conjunto de datos y escenario,
teniendo en cuenta dos medidas de evaluacion diferentes: la
precision de la clasificacion y el valor del indice kappa. El

Thttp://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
Zhttp://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/
3http://lidiagroup.org/index.php/en/materials-en.html

motivo de incluir el valor de Kappa es porque éste evalia
la calidad del aprendizaje teniendo en cuenta las situaciones
en las que el conjunto de datos estd desequilibrado y el
clasificador aprende correctamente la clase mayoritaria, pero
sistemédticamente clasifica erréneamente las instancias de la
clase minoritaria. En las primeras dos filas de cada conjunto
de datos, se puede consultar el promedio de la precisiéon de
clasificaciéon y Kappa; y en las tltimas dos filas se muestran los
valores maximos de precisiéon y Kappa (y la combinacién que
lo obtiene entre paréntesis). Como se puede ver, los enfoques
distribuidos (particién aleatoria y homogénea) son una buena
solucién para disminuir el tiempo computacional sin implicar
una degradacién en el rendimiento de clasificaciéon. Compa-
rando los dos enfoques distribuidos, vale la pena sefialar que,
en general, el enfoque homogéneo parece obtener resultados
mas estables, mientras que con la particién aleatoria puede
ocurrir que en un caso particular la proporcién de las clases
sea Optima y por esa razén obtiene los mejores resultados en
algunos casos.

Como era de esperar, los enfoques distribuidos reducen
significativamente el tiempo de ejecucion en comparacién con
el enfoque centralizado (ver detalles en el material comple-
mentario 3°), aunque depende concretamente tanto del método
de seleccion empleado como del conjunto de datos. Cuando el
conjunto de datos es pequefio, la mejora es leve (por ejemplo,
de 0.40s a 0.34s en el conjunto Ozone) pero en conjuntos de
datos mds grandes, la mejora es considerable (por ejemplo,
de 820.46s a 0.83s en el conjunto Connect-4). Es remarcable
también el buen rendimiento obtenido por los métodos de
seleccion ReliefF y Consistency-based.

III-B.  Utilizacion de SMOTE en las particiones

El segundo grupo de experimentos consiste en la evaluacién
de la efectividad de SMOTE ante el problema del desbalanceo
de clases. La comparacion se realizé entre los dos escenarios
distribuidos (particién aleatoria y homogénea). Debemos tener
en cuenta que, al aplicar la particién aleatoria, es posible que
algunos subconjuntos de datos estén desbalanceados, incluso
si el conjunto de datos completo no lo estaba. Por lo tanto,
hemos aplicado SMOTE cuando el subconjunto de datos
no estaba balanceado (ya sea bien debido a la existencia
de esta circunstancia en clase original, o bien debido a la
particion aleatoria). Se han realizado diferentes experimentos
con diferentes porcentajes de sobremuestreo. Por ejemplo, si
la clase minoritaria tiene 40 muestras y aplicamos SMOTE
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Conjunto Centralizado Aleatorio Homogéneo
Precision (media) 65.72 67.52 67.52
Connectd Kappa (media) 0.175 0.184 0.188
Precision (max) 73.37 (Cons+C4.5) 74.12 (Rel+C4.5) 72.81 (IG+C4.5)
Kappa (max) 0.454 (Cons+C4.5) 0.425 (Rel+C4.5) 0.399 (Rel+C4.5)
Precision (media) 63.92 69.12 68.64
Isolet Kappa (media) 0.624 0.678 0.673
Precisién (max) 84.60 (Rel+SVM) 85.51 (Rel+SVM) 83.87 (Rel+SVM)
Kappa (max) 0.839 (Rel+SVM) 0.849 (Rel+SVM) 0.832 (Rel+SVM)
Accuracy (media) 74.64 72.25 75.32
Madelon Kappa (media) 0.492 0.444 0.506
Accuracy (max) 88.75 (Varios+IB1) 81.75 (Rel+C4.5) 89.62 (Rel+IB1)
Kappa (max) 0.774 (Varios+IB1) 0.636 (Rel+C4.5) 0.792 (Rel.+IB1)
Precision (media) 81.04 83.68 83.83
MNIST Kappa (media) 0.620 0.672 0.675
Precisién (max) 89.96 (Rel+IB1) 96.33 (Cons+IB1) 95.83 (Rel+IB1)
Kappa (max) 0.799 (Rel+IB1) 0.926 (Cons+IB1) 0.916 (Rel+IB1)
Precision (media) 92.09 91.06 90.87
Ozone Kappa (media) 0.1014 0.1012 0.092
Precision (max) 97.12 (Todos+SVM)  96.99 (Todos+SVM)  96.97 (Todos+SVM)
Kappa (max) 0.189 (Cons+C4.5) 0.215 (Cons+C4.5) 0.180 (IG+IB1)
Precision (media) 86.66 87.18 87.63
Spambase Kappa (media) 0.723 0.732 0.742

Precision (max)
Kappa (max)

91.42 (CFS+C4.5)
0.819 (CFS+C4.5)

91.24 (CFS+C4.5)
0.816 (CFS+C4.5)

91.73 (CFS+C4.5)
0.826 (CFS+C4.5)

Cuadro IT
RESUMEN DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS PARA LAS APROXIMACIONES DISTRIBUIDAS Y CENTRALIZADA. NO SE HA UTILIZADO EL METODO SMOTE
EN LAS APROXIMACIONES DISTRIBUIDAS.

con un nivel de 100, significa que se generan 40 muestras
sintéticas, si el nivel es 200, significa que se generan 80
nuevas muestras. Ademads, incluimos la opcién “auto”, que
consiste en aplicar SMOTE de tal forma que las clases queden
completamente balanceadas.

Conjunto  Precision ~ Kappa Escenario Combinacion ~ SMOTE
Isolet 85.68 0.851 Aleatorio Rel+SVM Auto
Madelon 89.63 0.792  Homogéneo Rel+IB1 0
MNIST 96.34 0.926 Aleatorio Cons+IB1 0
Connectd 74.12 0.425 Aleator@o Rel+C4.5 0
72.90 0.442 Aleatorio Rel+C4.5 100
Ozone 97.28 0 Homogéneo All+SVM 100
90.82 0.302  Homogéneo Rel+SVM 600
Spambase 91.73 0.826  Homogéneo CFS+C4.5 0
91.68 0.827  Homogéneo CFS+C4.5 300
Cuadro IIT

RESUMEN DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS USANDO SMOTE EN LAS
CLASES MINORITARIAS.

La tabla III muestra el resumen de los mejores resultados
obtenidos al aplicar diferentes niveles de sobremuestreo con
SMOTE a los subconjuntos de datos. En la primera fila de
cada conjunto de datos, se muestra la opciéon con la mayor
precisién, mientras que la segunda fila representa la opcién
con el valor Kappa mds alto. Cuando el mejor resultado para
ambas mediciones de evaluacién se logra mediante la misma
combinacién y escenario, solo se muestra una fila. Como era
de esperar, la aplicacién de una técnica de sobremuestreo no
es necesaria en el caso de conjuntos de datos equilibrados
(Isolet, Madelon, MNIST). En el caso de Isolet, la aplicacién
de SMOTE en el escenario de particion aleatoria ha resultado
provechosa, ya que en este caso es posible que los conjuntos
de datos equilibrados produzcan subconjuntos de datos no
balanceados (especialmente para Isolet, con un alto niimero

1 para repeticiones hacer
dividir el conjunto de datos d aleatoriamente en
subconjuntos disjuntos de datos train y test
calcular la clase mayoritaria del conjunto de train
para cada nivel Smote minoritaria hacer
para cada nivel Smote mayoritaria hacer
train = SMOTE(clase_mayoritaria, train)
train = SMOTE(clase_minoritaria, train)
para filtros hacer
train_filtrado = sel_car(filtro,train)
10 para clasificador hacer
1 clasificar(clasificador, train_filtrado,
test)

(5]

R I B WY B )

fin
fin

fin
fin
fin
Algoritmo 2: Pseudo-cédigo de la metodologia propuesta

usando SMOTE también en la clase mayoritaria

de clases). Por el contrario, los conjuntos de datos desbalan-
ceados (Connect4, Ozone y Spambase) son buenos candidatos
para mejorar sus resultados después de aplicar SMOTE. De
hecho, la Tabla III muestra que la aplicacion del método de
sobremuestreo mejora los valores Kappa, lo que significa que
el aprendizaje de las clases es mejor. Hay que recordar que la
clase mayoritaria de ozono tiene el 97.12 % de las muestras,
por lo que al obtener una precision de clasificacion del 97.28 %
es posible que clasifique correctamente todas las muestras
de la clase mayoritaria, pero solo unas pocas de la clase
minoritaria. Después de aplicar el método de sobremuestreo, la
precision cae al 90.82 %, probablemente porque el clasificador
no estd tan sobreajustado para aprender la clase mayoritaria
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y tiene una tasa de verdaderos positivos mas alta en la clase
minoritaria.

Finalmente, se realiz6 un tercer conjunto de experimentos,
en los que se utiliza también la técnica SMOTE para afiadir
también muestras sintéticas en la clase mayoritaria, no sélo
en la minoritaria, de forma que todas las clases, mayoritarias
y minoritarias, cuenten en sus subconjuntos con muestras
sintéticas, como se puede ver en el algoritmo 2.

Para realizar este tercer bloque de experimentos se utilizaron
dos tipos de conjuntos, los que denominamos con la etiqueta
normal en la tabla IV, que son conjuntos de datos en los que
el nimero de muestras es mucho mayor que el niimero de
caracteristicas, y conjuntos de datos del tipo Microarrays [8],
obtenidos de investigaciones sobre la clasificacion de casos
de cancer, que tienen un elevado nimero de caracteristicas
y un ndmero muy pequeflo de muestras (ver tabla IV). La
idea es comprobar no sélo si el realizar SMOTE en todas
las clases mejora el resultado, al tener muestras sintéticas
en todas ellas, sino también si el balance entre muestras y
caracteristicas influye en los resultados. Se han repetido de
nuevo los experimentos, pero en este caso ademds se han
afiadido muestras sintéticas también en la clase mayoritaria,
utilizando SMOTE con porcentajes de 20, 40 y 100. Al igual
que anteriormente, se han obtenido valores para todas las
posibles combinaciones de clasificador, filtro y combinacién
de porcentajes de SMOTE en la clase mayoritaria. En la
tabla V se pueden ver los resultados obtenidos para todos los
conjuntos de la tabla IV sin SMOTE, con la alternativa de
SMOTE en la clase minoritaria y con la alternativa de usar
SMOTE en todas las clases.

Como podemos ver en la tabla V, la alternativa SMOTE en
las clases minoritaria y mayoritaria conjuntamente es siempre
la opcidn que alcanza la precision méaxima, con los valores
de indice kappa mds altos (en ocasiones, otras alternativas
consiguen idénticas kappas, y la alternativa SMOTE sélo
en minoritaria empata en precision mixima en 5 de los 12
conjuntos). No parecen existir grandes diferencias entre los
dos tipos de conjuntos, si bien la diferencia en precisiéon media
entre las dos alternativas usando SMOTE en los conjuntos
microarray es menor que en el caso de los conjuntos que
hemos denominado normales.

IV. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Hemos presentado una metodologia para la selecciéon de
caracteristicas distribuida, tratando de resolver el problema
del desbalanceo de los datos en las diferentes particiones.
Para ello, hemos forzado a las particiones de datos en los
diferentes nodos a mantener la misma distribucién de clase
que el conjunto de datos original y hemos aplicado la técnica
de sobremuestreo (oversampling) SMOTE. Los resultados
experimentales en siete conocidos conjuntos de datos han
demostrado que:

= El enfoque distribuido — particién aleatoria u ho-
mogénea — es competitivo cuando se compara con el
enfoque centralizado estdndar, incluso en algunos casos
mejorando el rendimiento de clasificacidn.

= La particién homogénea obtiene resultados mas estables
que la particion aleatoria.

= La aplicacién de SMOTE en las clases minoritarias
(uso estandard del procedimiento), mejora la calidad del
aprendizaje en conjuntos de datos desbalanceados, en
algunos casos a expensas de una ligera disminucién en
la precisiéon general.

= Ademads al aplicar el método propuesto con un porcentaje
pequeiio de SMOTE también en la clase mayoritaria se
aprecia una mejora en la precision maxima obtenida en
todos los conjuntos de datos. Ademads, si bien es cierto
que esta ultima alternativa no obtiene practicamente en
ningln caso los mejores valores de precisiones medias,
si que consigue obtener los valores de kappa mds altos,
por lo que el método presenta una mayor robustez.

Como trabajo futuro, nos planteamos probar otros métodos
para tratar la heterogeneidad, como puede ser el caso de las
técnicas de submuestreo (undersampling en inglés), pondera-
cion, etc.
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Cuadro IV

CARACTERISTICAS DE LOS CONJUNTOS DEL TERCER BLOQUE DE EXPERIMENTACION, CON MUESTRAS SINTETICAS EN LA CLASE MAYORITARIA

Conjunto Tipo N°® Muestras ~ N° Caracteristicas N° Clases % clase mayoritaria
Arrhythmia Normal 452 279 16 54.2
Connect4 Normal 67557 42 3 65.83
Musk2 Normal 6598 168 2 63
Nomao Normal 34465 120 2 71.44
Ozone Normal 2536 72 2 97.12
Spambase Normal 4601 57 2 60.6
Weight Normal 4024 90 5 34.04
Brain Microarray 21 12625 2 67
CNS Microarray 60 7129 2 75
Colon Microarray 62 2000 2 65
Gli85 Microarray 85 22283 2 69
Ovarian Microarray 253 15154 2 64
Conjunto Sin SMOTE Solo SMOTE minoritaria SMOTE minoritaria + mayoritaria
Precision (media) 63.07 62.63 62.07
Arrhythmia Kappa (media) 0.739 0.746 0.774
Precisi6n (max) 68.34 (CFS+Naive) 67.68 (CFS+Naive+100) 68.74 (Rel+SVM+300+40)
Kappa (max) 1 (Todos+IB1) 1 (Todos+IB1+Todos) 1 (Todos+IB1+Todos+Todos)
Precision (media) 66.14 66.20 62.15
Connectd Kappa (media) 0.163 0.430 0.478
Precisién (max) 76.12 (Cons+C4.5) 77.88 (Cons+C4.5+600) 78.21 (Cons+C4.5+100+20)
Kappa (max) 0.777 (Cons+C4.5) 1 (Cons+IB1+Todos) 1 (Cons+IB1+Todos+Todos)
Precision (media) 89.41 87.35 85.17
Musk2 Kappa (media) 0.672 0.687 0.739
Precision (max) 95.62 (Cons+C4.5) 95.44 (CFS+C4.5+100) 95.72 (Cons+C4.5+100+40)
Kappa (max) 1 (Todos+IB1) 1 (Varios+IB1+Varios) 1 (Varios+IB1+Todos+Todos)
Precision (media) 85.75 84.22 83.94
Nomao Kappa (media) 0.646 0.693 0.723
Precisién (max) 94.34 (Cons+C4.5) 94.52 (Cons+C4.5+300) 94.70 (Cons+C4.5+Auto+100)
Kappa (max) 0.964 (Cons+C4.5) 1 (Cons+IB1+Todos) 1 (Cons+IB1+Todos+Todos)
Precision (media) 92.36 91.88 88.58
Ozone Kappa (media) 0.271 0.506 0.628
Precision (max) 96.99 (Cons+Todos) 97.02 (Rel+SVM+600) 97.02 (Rel+SVM+300+Varios)
Kappa (max) 0.982 (Info+Rel) 1 (CFS+IB1+Todos) 1 (CFS+IB1+Todos+Todos)
Precision (media) 85.92 87.45 87.11
Spambase Kappa (media) 0.800 0.858 0.859
Precision (max) 92.27 (CFS+C4.5) 92.79 (CFS+C4.5+300) 92.85 (CFS+C4.5+Auto+100)
Kappa (max) 0.998 (Cons+IB1) 1 (Cons+IB1+Auto) 1 (Cons+IB1+Varios+Varios)
Precision (media) 84.40 85.44 86.33
Weight Kappa (media) 0.803 0.829 0.851
Precision (max) 100 (Cons+Varios) 100 (Cons+Varios+Todos) 100 (Varios+C4.5+Todos+Todos)
Kappa (max) 1 (Cons+Varios) 1 (Varios+IB1+Varios) 1 (Varios+IB 1+Varios+Varios)
Precision (media) 59.11 62.27 62.14
Brain Kappa (media) 0.882 0.889 0.904
Precision (max) 82.86 (Info+C4.5) 94.29 (CFS+C4.5+Todos) 94.29 (CFS+C4.5+Todos+Todos)
Kappa (max) 1 (CFS+Todos, Info+Todos) 1 (CFS+Todos, Info+Todos) 1 (CFS+Todos, Info+Todos)
Precision (media) 55.38 58.98 58.13
CNS Kappa (media) 0.867 0.910 0.921
Precision (max) 65 (Cons+SVM) 70 (CFS+C4.5+600) 70 (CFS+Naive+300+20)
Kappa (max) 1 (Todos+IB1) 1 (Todos+IB1+Todos) 1 (Todos+IB1+Todos+Todos)
Precision (media) 77.62 77.17 76.81
Colon Kappa (media) 0.861 0.913 0.920
Precisién (max) 86.67 (Naive+Rel) 87.62 (Info+Naive+Auto) 88.67 (Rel+Naive+Auto+20)
Kappa (max) 1 (Todos+IB1) 1 (Todos+IB1+Todos) 1 (Todos+IB1+Todos+Todos)
Precision (media) 77.99 80.40 80.08
Glig5 Kappa (media) 0.944 0.969 0.976
Precisién (max) 85.71 (Info+SVM) 88.57 (Cons+IB1+Varios) 90 (CFS+IB1+Auto+100)
Kappa (max) 1 (Todos+IB1) 1 (Todos+IB1+Todos) 1 (Todos+IB1+Todos+Todos)
Precision (media) 97.68 98.04 98.09
. Kappa (media) 0.989 0.994 0.995
Ovarian

Precision (max)
Kappa (max)

100 (CFS+SVM)
1 (CFS+SVM, Todos+IB1)

100 (CFS+SVM+Todos)

1 (CFS+SVM+Todos, Todos+IB1+Todos)

100 (CFS+Varios+Varios)
1 (Todos+IB1+Todos+Todos)

Cuadro V
RESUMEN DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS UTILIZANDO LAS TRES APROXIMACIONES, SIN UTILIZAR SMOTE, USANDO SMOTE SOLO EN LA CLASE

MINORITARIA-UTILIZACION ESTANDARD— Y USANDO SMOTE EN TODAS LAS CLASES.
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