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Resumen. Investigaciones realizadas por la comunidad
cientifica han evidenciado que el rendimiento de los
clasificadores, no solamente depende de la regla de
aprendizaje, sino también de las complejidades inher-
entes en los conjuntos de datos. Algunos clasificadores
se han utilizado habitualmente en el contexto de los
problemas de clasificacion (tres Redes neuronales,
C4.5, SVM, entre otros). No obstante, el enfoque
asociativo se ha explorado mas en en el ambito

de recuperacion, que en la tarea de clasificacion, y
su rendimiento se ha analizado escasamente cuando
se presentan varias complejidades en los datos.
La presente investigacion analiza el rendimiento del
enfoque asociativo (CHA, CHAT y Alfa Beta original)
cuando se presentan tres problemas de clasificacion
(desequilibrio de las clases, solapamiento y patrones
atipicos). Los resultados evidencian que el CHAT
reconoce mejor la clase minoritaria en comparacion
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con el resto de los clasificadores en el contexto del
desequilibrio de las clases. Sin embargo, el modelo
CHA ignora la clase minoritaria en la mayoria de los
casos. Ademas, el modelo CHAT exhibe la necesidad
de requerir de fronteras de decisién bien definidas
cuando se aplica el método de Wilson, ya que su
rendimiento se incrementa. También, se notd que
cuando se enfatiza un equilibrio entre las tasas, el
rendimiento de tres clasificadores incrementa (CHAT,
RB y RFBR). ElI modelo Alfa beta original sigue
mostrando un desempefo pobre cuando se realiza el
pre-procesamiento en los datos. El rendimiento de los
clasificadores incrementa significativamente al aplicarse
el método SMOTE, situaciéon que no se presenta sin un
pre-procesamiento o submuestreo, en el contexto del
desequilibrio de las clases.

Palabras clave. Recuperacion, clasificacion, enfoque
asociativo, redes neuronales,C4.5, SVM, desequilibrio,
solapamiento, patrones atipicos, Wilson, selectivo,
SMOTE.

Empirical Study of the Associative
Approach in the Context of
Classification Problems

Abstract. Research carried out by the scientific
community has shown that the performance of the
classifiers depends not only on the learning rule, if
not also on the complexities inherent in the data sets.
Some traditional classifiers have been commonly used
in the context of classification problems (three Neural
Networks, C4.5, SVM, among others). However, the
associative approach has been further explored in
the recovery context, than in the classification task,
and its performance almost has not been analyzed
when several complexities in the data are presented.
The present investigation analyzes the performance of
the associative approach (CHA, CHAT and original
Alpha Beta) when three classification problems occur
(class imbalance, overlapping and atypical patterns).
The results show that the CHAT algorithm recognizes
the minority class better than the rest of the classifiers
in the context of class imbalance. However, the CHA
model ignores the minority class in most cases. In
addition, the CHAT algorithm requires well-defined
decision boundaries when Wilson’s method is applied,
because of its performance increases. Also, it was noted
that when a balance between the rates is emphasized,
the performance of the three classifiers increase (RB,
RFBR and CHAT). The original Alfa Beta model shows
poor performance when pre-processing the data is done.
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The performance of the classifiers increases significantly
when the SMOTE method is applied, which does not
occur without a pre-processing or with a subsampling,
in the context of the imbalance of the classes.

Keywords. Recovery, classification, associative ap-
proach, neural networks, C4.5, SVM, imbalance,
overlap, atypical patterns, Wilson, selective, SMOTE.

1. Introduccion

El reconocimiento de patrones (RP), se inspira
en el proceso natural del ser humano para
identificar automaticamente los objetos de la vida
real. De manera similar las computadoras a través
de algoritmos de RP, emulan el comportamiento
de los seres humanos para el reconocimiento de
dichos objetos. Por su parte el enfoque asociacivo
se plante6 en el contexto de recuperacién. Sin
embargo, con el paso del tiempo se ha ido utilizado
en el ambito de clasificacién [30]. Dentro de
algunos modelos clasicos se pueden mencionar el
de Hopfield, el Linear Associator, el Lernmatrix, el
Clasificador Hibrido Asociativo con Translacion de
ejes (CHAT) y sin translacién de ejes (CHA), el Alfa
Beta, entre otros.

Aunque el modelo autoasociativo de Hopfield,
funciona como una red neuronal, también se
puede utilizar en la tarea de recuperacion de
patrones [10]. K. Steinbuch, desarrollé el modelo
heteroasociativo Lernmatrix [35], el cual se ha
empleado en la tarea de recuperacion de patrones
binarios. Linear Associator, surgié de los trabajos
realizados por James A. Anderson and Teuvo
Kohonen [5, 23], aunque el modelo funciona como
un algoritmo de recuperacion, éste trabaja en el
contexto de clasificacién de patrones binarios, su
inconveniente radica en la restriccion impuesta
sobre los patrones de entrada, ya que deben
de ser ortonormales. El modelo CHA surgi6
de combinar dos modelos asociativos llamados
Lernmatrix y Linear Associator, el CHAT se
deriva del modelo CHA, y puede funcionar tanto
en la tarea de clasificacién, como en la tarea
de recuperacion, ademas se considera como
un clasificador de patrones reales [30]. En el
2002, Cornelio desarrolld el modelo Alfa Beta
original, el cual fue empleado en el ambito de
recuperacion de patrones binarios, su capacidad
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de almacenamiento supera al de los modelos
morfoldgicos [41].

Trabajos en el ambito cientifico han evidenciado
que los problemas inherentes en los conjuntos
de datos (CD) pueden afectar el rendimiento de
los clasificadores. Uno de ellos es el problema
del desequilibrio entre las clases, el cual se
exhibe cuando la(s) clase(s) se encuentra(n)
mas representada(s) en el nimero de patrones
con respecto al resto de las clases, situacién
que puede sesgar el aprendizaje hacia la clase
mayoritaria. El solapamiento de las clases se
presenta cuando los patrones de diferentes
clases comparten informacion en algunos de
sus atributos. Los patrones atipicos mantienen
informacion inconsistente con respecto al resto de
los patrones de su misma clase.

Al aplicar los métodos de pre-procesamiento
(filtrado [39], condensado [32], seleccion de
caracteristicas [25], sobremuestreo tal como
la Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE), entre otros), se podrian subsanar
algunos problemas de clasificacion, y obtener
subconjuntos relevantes y Utiles. EI método de
seleccion de caracteristicas reduce el nimero de
atributos de los CD originales, por lo tanto se
crean subconjuntos de patrones, los cuales estan
integrados por las caracteristicas mas relevantes.

Los métodos de filtrado ayudan a eliminar
patrones atipicos, patrones ruidosos, asi como
patrones que estan en una zona de solapamiento.
El objetivo de los algoritmos de condensado es
obtener subconjuntos consistentes que no afecten
el rendimiento de los clasificadores. Dentro de
los métodos del sobremuestreo se encuentra el
de SMOTE, mediante el cual se crean patrones
sintéticos de la clase minoritaria a partir de los
CD originales, con el proposito de subsanar el
problema del desequilibrio.

En el presente trabajo se analiza el rendimiento
del enfoque asociativo en comparacion con
clasificadores tradicionales, cuando se presentan
tres problemas de clasificacion en los CD
reales. El andlisis del enfoque asociativo se lleva
a cabo sobre los conjuntos originales y los
subconjuntos obtenidos al aplicar métodos de
pre-procesamiento (sobre y sub muestreo).

El resto del articulo estd organizado como
sigue. En la seccién 2 se abordan los trabajos
relacionados a la investigacién. La seccion 3
describe los materiales y métodos empleados. La
seccion 4 presenta los resultados de un conjunto
de experimentos. Por Ultimo, la seccion 5 expone
las conclusiones finales.

2. Trabajos relacionados

En la presentes subsecciones se mencionan
trabajos relacionados a los modelos asociativos
(en las tareas de clasificacion y recuperacion),
asi como trabajos vinculados a los problemas
de clasificacion que se presentan en los CD, y
algunos de los métodos que se han aplicado para
tratar las complejidades en los CD (desequilibrio
de las clases, alta dimension en los CD, patrones
atipicos, entre otros).

2.1. Trabajos relacionados al enfoque
asociativo

En Antonio et al. [1], presentan una memoria
llamada transformada Alfa Beta que puede
trabajar con valores reales en la recuperacién
de imagenes, la cual surgid al realizar modi-
ficaciones en los operadores del modelo Alfa
Beta original. En Rogelio et al. [29], proponen
la Smallest Normalized Difference Associative
Memory (SNDAM), este modelo supera las
desventajas de la memoria Alfa Beta original y
trabaja en el contexto de clasificacion de patrones
reales, sin perder su capacidad de ser usada
en la tarea de recuperacion. En Mario et al.
[3], proponen una Delta Associative Memory, la
cual elimina las desventajas del modelo Linear
Associator (Unicamente considera patrones de
entrada ortonormales).

El modelo propuesto determindé su mejor
rendimiento en 3 de 5 CD médicos. En Laura
et al. [12, 13, 15, 34], presentan un estudio del
modelo CHAT, para predecir desastres financieros,
su rendimiento de clasificacion se compar6 con
clasificadores tradicionales tales como las redes
neuronales, la Maquina de Soporte Vectorial
(MSV) y el modelo de Regresion Logistico. Los
resultados muestran una mejor prediccion en
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desastres financieros con el modelo CHAT en
términos de las tasas de verdaderos-positivos
(VP) y verdaderos-negativos (VN), asi como en
la media geométrica (MG). También, analizaron el
rendimiento del modelo CHAT con respecto a siete
clasificadores, cuando se observa el desequilibrio
de las clases en 31 CD. Ademas, estudiaron
el comportamiento del modelo asociativo y tres
clasificadores, en el contexto de un reconocimiento
balanceado entre la precision de las tasas.

Adicionalmente, realizaron un estudio del mod-
elo asociativo en el contexto del desequilibrio
de las clases, los resultados experimentales se
llevaron a cabo con 11 CD, los cuales evidenciaron
que métodos de pre-procesamiento ayudaron en
el rendimiento del modelo asociativo. En Vicente
et al. [19], analizaron el comportamiento de
cinco clasificadores y un modelo asociativo, en
el problema de clasificacién de microarreglos de
expresion de genes.

2.2. Problemas de clasificacion

En el trabajo de Vicente et al. [20], exploraron
el comportamiento de tres clasificadores lineales
basados en el espacio de caracteristicas y espacio
de disimilitud. Esos clasificadores se estudiaron
cuando el problema del desequilibrio de las
clases, se relaciona con otros problemas tales
como la presencia de pequeinos disjuntos y de
patrones ruidosos. Los resultados experimentales
mostraron que los modelos en el ambito de
disimilitud pueden superar el problema de los
pequenos disjuntos, no obstante los modelos son
afectados por dos problemas de clasificacion:
desequilibrio y ruido.

Por su parte Salvador et al. [33], mencionan que
el clasificador de la regla del vecino mas cercano
es afectado por tres problemas de clasificacion
(el solapamiento, la densidad de las clases y la
dimension alta del espacio de las caracteristicas),
lo cual se determiné mediante varias medidas de
complejidad. Mientras que en el trabajo de Victoria
et al. [26], estudian la naturaleza del problema
del desequilibrio, en la presencia de pequefos
disjuntos, ausencia de densidad en los modelos de
entrenamiento, solapamiento, ruido, entre otros.
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2.3. Tratamiento de los problemas de
clasificacion

Trabajos realizados en [7, 28, 33], han determi-
nado que el rendimiento de los clasificadores, no
solamente depende de la regla de aprendizaje,
sino de las complejidades implicitas en los CD
tales como el desequilibrio de las clases, la alta
dimensiéon en los CD, patrones atipicos, entre
otros. Por otra parte, en Krystyna et al. [28],
mencionan que aun existiendo una gran cantidad
de trabajos para mejorar el rendimiento de los
clasificadores, todavia es un area de gran interés,
ya que se han propuesto varios métodos para el
tratamiento del desequilibrio en datos artificiales,
pero no siempre se pueden aplicar en datos reales.
En su trabajo proponen identificar el problema de
la distribucion de las clases sobre datos reales,
considerando cuatro clases de patrones de la
clase minoritaria (seguro, fronterizo, raro y atipico),
asi como la consideracion de los modelos de
vecindad y los modelos de funciones kernel.

En Hui et al. [21], proponen métodos de
sobremuestreo de la clase minoritaria (SMOTET y
SMOTE?2) para tratar el problema del desequilibrio
de las clases, creando patrones limite sintéticos
de la clase minoritaria. En Savetratanakaree et
al. [31], tratan el desequilibrio de las clases,
creando patrones sintéticos de la clase minoritaria
que se encuentran proximos a la frontera de
decision en el espacio de caracteristicas, con el
objetivo de mejorar el rendimiento de la MSV. Los
experimentos mostraron que el método propuesto
obtiene mejores resultados en el contexto de la MG
y la medida F, en comparacién con tres métodos
de sobremuestreo (SMOTE, Borderline-SMOTE 'y
bordeline over-sampling).

En Aldape et al. [2], utilizaron al modelo CHAT
como método de seleccién de caracteristicas, para
tratar el problema de la alta dimensionalidad en los
CD. Mientras tanto Laura et al. [14], presentan un
enfoque de la memoria asociativa que considera
tanto la seleccion de caracteristicas, como la
tarea de clasificacién de datos de microarreglos
de expresion de genes. Los resultados exper-
imentales evidenciaron que el rendimiento del
modelo asociativo en el contexto de la seleccién de
caracteristicas y clasificacion es competitivo con
respecto a modelos de clasificacion tradicionales.
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3. Materiales y métodos

En esta seccion se abordaran las herramientas
utilizadas para llevar a cabo la presente investi-
gacion, por lo que se describe de manera general
las redes neuronales, la SVM, el C4.5, el enfoque
asociativo, los métodos para evaluar el error de
clasificacién, los problemas de clasificacion, los
métodos de pre-procesamiento que se utilizan
para subsanar las complejidades de clasificacién,
los métodos de evaluacién del rendimiento y
métodos de significancia estadistica, asi como los
CD utilizados.

3.1. Clasificadores tradicionales

En el presente apartado se exhibe de manera
general la Red Bayesiana (RB), el Perceptron
Multicapa (PM), la Red de Funcién de Base Radial
(RFBR), el arbol de decision C4.5 y la MSV. La
RB, basada en la teoria de la probabilidad, se
ha aplicado en varios problemas de clasificacion
debido a su habilidad de trabajar en problemas
de inferencia. Su aprendizaje se realiza mediante
un grafo aciclico dirigido, el cual se encuentra
representado mediante B = (G,9), donde G
indica un grafo aciclico que permite distribuir la
probabilidad conjunta sobre los nodos, los cuales
representan variables aleatorias, que muestran las
probabilidades condicionales independientes [18,
38].

La habilidad de las redes neuronales radica
en aprender una gran cantidad de datos que
ayudan a generalizar su aprendizaje. Uno de
los modelos que se ha utilizado en el ambito
de las redes, es el PM, el cual surgié a partir
del perceptrén simple, su ventaja se enfoca en
resolver problemas de clasificacion de mas de dos
clases [4]. La generalizacién de la RFBR [43],
se estimula mediante una funcion kernel de base
radial en cada nodo de la capa oculta, que por lo
general es representa por una funciéon Gaussiana.

Asimismo, en la capa de salida se obtienen los
resultados finales de asignacién de clase a los
patrones.

Desde un punto de vista geométrico, la dis-
tribucion Gaussiana comienza a formar pequefos
subgrupos de hiper-elipsoides dentro del universo

de estudio. El algoritmo C4.5 divide el problema
original en varios problemas, su aprendizaje se
realiza al ajustar de manera iterativa los datos,
construyendo arboles de decision repetidamente
[42]. La MSV se ha usado en las tareas de
clasificacién, regresion no-lineal, entre otras tareas
similares. Asimismo, es ampliamente utilizada para
resolver problemas de mas de una dimensién [37].
Su aprendizaje se basa en buscar los hiperplanos
Optimos, con un maximo margen de distancia entre
ellos [6,40].

3.2. Enfoque asociativo

El enfoque asociativo se puede concebir
como un conjunto finito de asociaciones, donde
los patrones de entrada z# se relacionan
con sus correspondientes patrones de salida
y*, formando parejas ordenadas a partir del
conjunto fundamental. Los modelos asociativos se
construyen mediante dos tipos de memorias, las
autoasociativas (z* = y*) y las heteroasociativas
(z# # yM), para todo p = 1,2,....p, donde p
indica la cardinalidad. Al construir los modelos
asociativos, se lleva a cabo la fase de aprendizaje
y la fase de recuperacion.

En la primera se construye el modelo asociativo
mediante las asociaciones realizadas consideran-
do el conjunto fundamental. En la segunda se
recuperan los patrones [10]. El aprendizaje del
modelo Alfa Beta original [10], se construye a
través de la operacion Alfa a : AzA — A. Y la
recuperacion de los patrones se realiza mediante
las operacion beta 3 : BxrA — A, tomando en
cuenta que el conjunto A, tiene valores de {0,1},y
el conjunto B considera valores de {0, 1, 2}.

Las asociaciones se realizan con la memoria
Alfa Beta original tipo méaxima \/ o minima A, para
obtener la matriz M de las asociaciones entre los
patrones de entrada y salida.

Con el objetivo de crear el modelo de
aprendizaje con la memoria Alfa Beta original se
procede a realizar lo siguiente:

V= \/ [y“ > (x“)t] man (1)

Computacion y Sistemas, Vol. 23, No. 2, 2019, pp. 601-617

doi: 10.13053/CyS-23-2-3026



ISSN 2007-9737

606 Laura Cleofas Sanchez, Anabel Pineda Brisefio, Rosa Maria Valdovinos Rosas, et al.

La recuperacién de los patrones con el modelo Alfa
Beta original se realiza como sigue:

V mg =W, (2)

El modelo CHA [16, 30], emergié6 de dos mod-
elos asociativos Linear Associator y Lernmatrix,
considerando la fase de aprendizaje del primero
y la fase de recuperacion del segundo. En
comparacion con los modelos anteriores, el
modelo CHA puede utilizar patrones de entrada
con valores reales. El inconveniente del modelo
CHA se presenta cuando existen diferencias
grandes entre las magnitudes de los patrones de
diferentes clases, lo cual puede ocasionar que el
modelo CHA tienda a etiquetar aquellos patrones
de menor magnitud a la clase de los patrones
con mayor magnitud, con ello se pueden tener
errores de prediccion. Al modelo CHAT (Algoritmo
1) derivado del modelo CHA, se le incorporo la
translacion de ejes coordenados.

Algoritmo 1: Modelo CHAT.

1 Calcular el vector medio basado en los patrones de entrada
T = % PO

2 El vector medio, funciona como un nuevo centro de los ejes
coordenados.

3 Se realiza la translacién de los patrones de entrenamiento
(w“)/ =zt — 7.

4 Para la tarea de clasificacion, se realiza la translacion de los
patrones de entrenamiento y de prueba.

5 Los patrones de salida son vectores binarios, donde el
componente que representa la clase tiene valor de 1.

6 Después se construye el modelo asociativo como lo realiza Linear
Associator, y se hace la clasificacion con la fase de operacion de
Lernmatrix.

3.3. Métodos de estimacion de error de
clasificacion

Los métodos de estimacién evaluan el error de
clasificacién [9,24], algunos de ellos corresponden
al Holdout, Leave One QOuty Cross Validation. Con
el método Leave One Out, se turna a cada patron
del conjunto de datos como de prueba y el resto
pertenece al conjunto de datos de entrenamiento.
Esto se realiza repetidas veces reemplazando
el patréon de prueba. Con el método Holdout,
se fracciona aleatoriamente y sin reemplazo el
conjunto de datos, en dos conjuntos: de prueba y
de entrenamiento.
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El primero de ellos toma en cuenta una tercera
parte de los datos originales y el segundo toma
dos terceras partes de los datos. Lo anterior se
realiza en repetidas ocasiones con el objetivo de
eludir seleccionar un mismo subconjunto. Con el
método Cross-Validation, se divide el conjunto de
datos en n particiones fijas y disjuntas, alternando
cada una de ellas como el conjunto de prueba y el
resto como de entrenamiento.

3.4. Problemas de clasificacion en los
conjuntos de datos

En el presente apartado se mencionan tres
complejidades de clasificacion sobre los CD que
pueden disminuir el rendimiento del clasificador.
El solapamiento de las clases se exhibe cuando
los patrones de diferentes clases comparten
informacién en algunos de sus atributos. Los
patrones atipicos se encuentran integrados por
informacion inconsistente con respecto al resto de
los patrones de su misma clase. El desequilibrio de
las clases se muestra en los CD cuando existen
una o mas clase(s) menos representada(s) en el
namero de patrones con respecto al resto de las
clases.

3.5. Pre-procesamiento de las complejidades
en los conjuntos de datos

El objetivo del pre-procesamiento sobre los
CD es subsanar los efectos negativos sobre el
rendimiento de los clasificadores. Una de las
ventajas de los métodos es mantener informacion
relevante que permita realizar el entrenamiento
del clasificador de forma adecuada, asi como la
posibilidad de aumentar el rendimiento de los
clasificadores. EI método de Wilson [36, 39], se
ha utilizado para descartar los patrones ruidosos
o0 atipicos que se encuentran en las regiones
de solapamiento de las clases. Wilson utiliza
la regla del vecino mas cercano para predecir
la etiqgueta de los patrones, y de esa manera
eliminar aquellos patrones, donde su etiqueta,
no coincida con la etiqueta de sus vecinos
mas cercanos. Los métodos de Condensado
[27] disminuyen el conjunto de datos original en
subconjuntos consistentes, sin demeritar la tarea
de clasificacion, teniendo la ventaja de reducir
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el tiempo de entrenamiento, asi como disminuir
los patrones atipicos. Sin embargo, si se reduce
demasiado la muestra se podria correr el riesgo
de disminuir el rendimiento del clasificador.

El método llamado subconjunto selectivo modi-
ficado (SSM) [36], también disminuye el conjunto
de datos en subconjuntos consistentes cercanos
a las fronteras de decision [8]. Para enmendar
el problema del desequilibrio de clases sobre los
CD, se ha empleado el método de sobremuestreo
SMOTE [11], el cual aumenta el numero de
patrones de las clases minoritarias, creando
patrones sintéticos basados en los CD originales.

3.6. Métodos de significancia estadistica

Los métodos de significancia estadistica se han
utilizado debido a su habilidad para comparar el
rendimiento entre varios clasificadores. Dentro de
ellos se encuentran los métodos de Friedman Test
y de Iman-Davenport [17]. El primero toma en
cuenta los promedios ranking del rendimiento de
los clasificadores para evaluar si existe diferencia
significativa entre los clasificadores. En caso
de existir diferencias entre los clasificadores, la
hipétesis nula es rechazada (ya que el valor critico
de la distribucion F y el valor del Davenport’s
test son diferentes). Por lo tanto, se procede
a realizar el post-hoc-test. Llevando a cabo la
comparacion por pares del rendimiento entre los
clasificadores mediante métodos como Nemenyi'y
Bonferroni-Dunn, para lo cual se toma en cuenta
la diferencia critica. Iman-Davenport se obtiene a
partir del primero, considerando la distribucién F
con (k-1)y (k-1)(N-1) grados de libertad, donde N
es el nimero de los CD y k representa el nUmero
de los clasificadores.

3.7. Meétricas de evaluacion

Las métricas precisién general (PG) y MG se
han empleado cuando en los CD se presenta el
desequilibrio entre las clases. Asimismo, la MG,
considera la precision de las clases minoritaria
y mayoritaria por separado (VP y VN). El area
bajo la curva ROC (AUC), evalla el rendimiento
del clasificador considerando la precision de cada
clase.

3.8. Bases de datos

En la Tabla 1, se muestran los 71 CD que
fueron empleados para los experimentos: a)
11 CD del repositorio de la universidad de
California (UCI) y b) 60 CD del repositorio
Knowledge Extraction based on Evolutionary
Learning (KEEL). En ambos casos, se presentan
problemas de clasificacion de dos clases. En las
tablas el nimero de patrones es indicado por ptr,
los atributos por atr, el radio del desequilibrio de
clases por IR y el solapamiento es determinado
por el método de Fisher’s discriminant ratio
(F'1) [22].

Tabla 1. Bases de datos

a) CD del repositorio UCI, https://archive.ics.uci.edt html
CD atr ptr IR F1
1.Cancer 9 546 1.14 373
2. Glass 9 174 125 259
3. Heart 13 216 1.38 0.75
4.lsm 9 10065 1.85 0.93
5. Liver 6 276 1.86 0.06
6. Pima 8 615 241 058
7. Sonar 60 167 299 0.50
8. Vehicle 18 678 6.25 0.19
9. German 24 800 929 0.36
10. Satimage 36 5147 929 0.34
11. Phoneme 5 4322  41.83  0.40

b) CD del repositorio KEEL, : ugr. php

CD ptr atr IR CD ptr  atr IR
12. Gass1 214 9 1.82 42.Glass04 vs 5 92 9 922
13. Wisconsin 683 9 1.86  43. Ecoli0346 vs 5 205 7 925
14. Pima 768 8 1.87  44. Ecoli0347 vs 56 257 7 928
15. Iris 150 4 2.00 45. Yeast05679 vs 4 528 8 9.35
16. Glass0 214 9 2.06  46.Vowel0 988 13 9.98
17. Yeast1 1484 8 2.46  47. Ecoli067vs5 220 6 10.00
18. Habeman 306 3 2.78  48.Glass016vs2 192 9 1029
19. Vehicle1 846 18 2.90  49. Ecoli0147vs2356 36 7 1.59
20. Vehicle3 846 18 299 50. Led7digit02456789vs1 443 7 10.97
21. Glass0123vs456 214 9 3.20 51.- Ecoli01vs5 240 6 11.00
22. VehicleO 846 18 3.25 52. Glass06vs5 108 9 11.00
23. Ecoli1 336 7 3.36  53. Glass0146vs2 205 9 11.06
24. NewThyroid2 215 5 514  54. Glass2 214 9 1159
25. Ecoli2 336 7 5.46  55. Ecoli0147vs56 332 6 12.28
26. Segment0 2308 19 6.02  56. ClevelandOvs4 177 13 12.62
27. Glass6 214 9 6.38  57.Ecoli0146vs5 280 6 13.00
28.Yeast3 1484 8 8.10  58. ShuttleOvs4 1829 9 13.87
29. Ecoli3 336 7 8.60 59. Yeastlvs7 459 7 1430
30. PageBlocks0 5472 10 8.79  60. glass4 214 9 1547
31. Ecoli034vs5 200 7 9.00 61. Ecoli4 336 7 15.80
32. Yeast2vs4 514 8 9.08  62. PageBlocks13vs4 472 10 15.86
33. Ecoli067vs35 222 7 9.09  63. Glass016vs5 184 9 1944
34. Ecoli0234vs5 202 7 9.10  64. Yeast1458vs7 693 8 22.10
35. Glass015vs2 172 9 9.12  65. Glass5 214 9 2278
36. Yeast0359vs78 506 8 9.12  66. Yeast2vs8 482 8 23.10
37. Yeast0256vs3789 1004 8 9.14  67. Yeast4 1484 8 28.10
38. Yeast02579vs368 1004 8 9.14  68. Yeast1289vs7 947 8 3057
39. Ecoli046vs5 203 6 915  69. Yeast5 1484 8 3273
40. Ecoli01vs235 244 7 9.17  70. Ecoli0137vs26 281 7 39.14
41. Ecoli0267vs35 244 7 9.18  71. Yeast6 1484 8 41.40

3.9. Metodologia propuesta

En la presente investigacién, se plantedé una
metodologia (Figuras 1 y 2) que considera
el enfoque asociativo en tarea de clasificacion
cuando se presentan problemas de clasificacion,
los cuales se identificaron de la siguiente manera:
i) el desequilibrio de las clases se muestra con
el radio del desequilibrio (/R), ii) el solapamiento
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de las clases se observa con el método de
Fisher’s discriminant ratio, iii) los patrones atipicos
se identifican de manera inherente cuando se
aplica el método de Wilson. El tratamiento de
los datos se llevd a cabo mediante métodos de
pre-procesamiento (Wilson, Selectivo, SMOTE, asi
como su combinacion).

Pre-procesamiento
Submuestreo

¥
Y Y v
Wilson- SMOTE- SMOTE-
Selectivo Wilzon ! Selectivo

rSeIec‘ch.fu—SMDTE—WiIsun I

Fig. 1. Metodologia propuesta: muestreo de los CD

Con el método de Wilson se disminuyeron
los patrones atipicos y el solapamiento entre
las clases. Mediante el método Selectivo se
disminuye el conjunto de datos, creando pequenos
subconjuntos de patrones consistentes cercanos a
las fronteras de decisién.

Con el método de SMOTE se aumentan
de manera sintética los patrones de la clase
minoritaria. Para evaluar el rendimiento de los
modelos asociativos (CHAT, CHA y Alfa Beta
original tipo max) y el de los clasificadores clasicos
(RB, PM, RFBR, C4.5 y MSV), se consideraron
cinco métricas de evaluacion (AUC, MG, PG,
VP y VN), métodos estadisticos (Friedman,
Iman-Davenport, Nemenyi y Bonferroni Dunn),
asi como valores criticos (2.9 y 2.6), tomando
en cuanta seis clasificadores y un valor de
g = 0.05. Ademas se utiliz6 un método de
estimacién de error (5-Cross-Validation). También
se uso la herramienta Weka, donde se encuentran
los clasificadores clasicos, para los cuales se
consideraron los parametros por defecto.

4. Resultados

Para validar la propuesta de investigacion,
se analizé el rendimiento de los modelos
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Fig. 2. Metodologia propuesta: esquema experimental

asociativos, con respecto a los clasificadores
tradicionales, cuando se presentan tres problemas
de clasificacion en los CD.

4.1. Rendimiento de los modelos CHAy
CHAT, cuando se presenta el problema
del desequilibrio en los CD del
repositorio KEEL

En la Tabla 2, se observa que aunque el
rendimiento del CHAT muestra valores cercanos
a las redes neuronales, en términos de la AUC,
el rendimiento del PM (80.70 %) refleja una mejor
clasificacién, no obstante la mayor precisién es
aportada por la tasa VN.

Tabla 2. Rendimiento de los modelos asociativos y las
redes, en términos de la AUC

En términos de la AUC
CD CHA CHAT RB PM RFBR IR [CD CHA CHAT RB PM RFBR IR
12 50.00 56.02 6751 68.60 6224 1.82| 43 5000 79.12 83.11 8865 91.96 9.25

14 50.00 57.58  69.01 7469 7030 1.87 | 44 50.00 79.05 7378 8892 8406 9.28
15 50.00 95.50 100.00 100.00 100.00 2.00 | 45 50.00 74.94 56.91 7279 5336 9.35
16 50.00 7153 7993 77.01 6763 206 | 46 5000 7739 8843 9944 86.78 9.98
17 50.00 66.92 67.59 66.94 60.74 246 | 47 50.00 79.75 8225 8650 87.25 10.00
18 50.00 62.74 5542 5810 5511 278 | 48 50.00 63.14 50.00 4771 4800 10.29
20 50.00 65.10 67.63 7426 63.63 299 | 49 50.00 76.81 80.51 87.03 79.01 10.59
21 50.00 92.69 8826 9203 8941 320| 50 51.25 81.66 8824 8930 83.06 10.97
22 50.00 7464 8174 9495 8451 325| 51 5000 7772 87.04 8954 89.54 11.00
23 50.00 87.36 85.01 8583 8835 3.36|52 50.00 86.34 7839 100.00 9450 11.00
24 50.00 7571 9285 9515 9801 6514 | 53 5000 6462 5000 4867 49.74 11.06
25 5000 8234 86.08 89.24 9072 546 | 54 50.00 6549 5000 51.03 4897 1159
26 50.00 75.82 98.78 9939 9771 6.02| 55 50.00 79.30 51.84 8487 83.19 1228
27 50.00 89.41 9117 8492 8744 6.38| 56 50.00 47.92 6263 8722 8490 1262
28 50.00 78.92 8542 8585 87.06 810 | 57 50.00 77.31 8693 79.05 8923 13.00
29 50.00 81.96 84.01 7834 66.82 860 | 58 50.00 91.19 100.00 99.60 99.11 13.87
30 50.00 48.70 89.73 8759 7452 879 |59 50.00 6525 4643 6261 5453 14.30
31 50.00 80.00 8444 8860 91.66 9.00| 60 50.00 8257 64.92 87.34 86.59 15.47
32 5000 7467 87.40 8250 87.89 9.08 | 61 50.00 8151 8234 8921 89.05 1580
33 50.00 77.00 89.00 8250 6850 9.09| 62 50.00 80.17 96.56 97.89 9199 15.86
34 50.00 80.22 86.40 89.17 89.20 9.10 | 63 50.00 88.29 9043 79.14 89.71 19.44
35 50.00 63.63 50.00 5248 5024 9.12| 64 50.00 59.65 50.00 51.37 50.00 =22.10
36 50.00 69.43 59.78 6469 6145 9.12| 65 50.00 88.05 91.34 8951 8402 2278
37 50.00 69.89 7508 7338 6766 9.14| 66 50.00 7732 7739 77.06 79.78 23.10
38 50.00 7575 8389 86.22 8886 9.14 | 67 5000 7332 6284 6439 50.00 28.10
39 5000 7897 89.18 8892 8669 9.15| 68 50.00 6503 57.96 56.46 51.67 3057
40 50.00 7754 50.56 8067 79.21 9.7 | 69 50.00 7865 91.77 8360 6330 3273
41 50.00 7795 80.01 81.01 8101 918 | 70 50.00 80.85 84.63 84.81 84.63 39.14
42 50.00 90.81 99.41 10000 9441 922 | 71 50.00 7489 8330 73.85 50.00 41.40
Promedio 50.02 7545 77.16 80.70 77.05

En la Tabla 2, se observa que a pesar
de que en algunas situaciones (por ejemplo
en los resultados obtenidos con Ecoli0137vs26,
namero 70; y Glass1, numero 12) no se observa
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Tabla 3. Rendimiento de los modelos asociativos y las
redes, en términos de las tasas

En términos de Ia tasa VP
CcD CHA  CHAT RB PM RFBR | CD CHA  CHAT RB PM RFBR

12 000 8017 4730 5960 50.00 | 43 0.00 9500 70.00 80.00 85.00
14 0.00 4436 58.20 67.18 5520 | 44 0.00 96.00 48.00 80.00 72.00
15 0.00 100.00 100.00 100.00 100.00 | 45 0.00 86.36 18.00 48.72 8.00
16 0.00 100.00 80.00 70.00 4284 | 46 0.00 97.78 7890 9888  75.56
17 0.00 76.68 4610 43.84 27.28 | 47 0.00 95.00 65.00 75.00 75.00
18 0.00 59.26 1750 2820 15.98 | 48 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00
20 0.00 60.33 63.60 5894 4192 | 49 0.00 93.33 6270 76.00 58.66
21 0.00 9400 8020 8774 8436 | 50 250 100.00 7820 81.06 67.84
22 0.00 100.00 9590 90.98 80.92 | 51 0.00 100.00 75.00 80.00 80.00
23 0.00 94.83 8320 76.68 91.02 | 52 0.00 100.00 70.00 100.00 90.00
24 0.00 9143 8570 9142 9714 | 53 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00
25 0.00 96.36 77.40 8272 87.08 | 54 0.00 100.00 0.00 6.66 0.00
26 0.00 100.00 9820 99.10 97.90 | 55 0.00 100.00 44.00 7200 68.00
27 0.00 96.67 86.70 7200 7866 | 56 0.00 33.50 26.00 7818 71.52
28 0.00 98.79 7290 7428 77.32 | 57 0.00 100.00 75.00 60.00 80.00
29 0.00 97.14  80.00 59.98 3430 | 58 0.00 99.20 100.00 9920 98.40
30 0.00 19.15 8530 76.92 50.84 | 59 0.00 76.67 13.30 26.64 10.00
31 0.00 100.00 70.00 80.00 85.00 | 60 0.00 90.00 3330 76.68 76.68
32 0.00 90.18 76.50 66.54 78.36 | 61 0.00 100.00 65.00 80.00 80.00
33 0.00 88.00 80.00 67.00 41.00 | 62 0.00 6867 100.00 96.00 86.00
34 0.00 100.00 75.00 80.00 80.00 | 63 0.00 100.00 90.00 60.00 80.00
35 0.00 95.00 0.00 13.34 5.00 64 0.00 66.67 0.00 3.34 0.00
36 0.00 86.00 20.00 34.00 24.00 | 65 0.00 100.00 90.00 80.00 70.00
37 0.00 77.68 54.40 4942 37.32 | 66 0.00 70.00 55.00 55.00 60.00
38 0.00 89.95 70.70 7378 79.94 | 67 0.00 90.18  29.30 29.46 0.00
39 0.00 95.00 80.00 80.00 75.00 | 68 0.00 80.00 16.70 13.34 3.34
40 0.00 96.00 10.00 6500 6500 | 69 0.00 100.00 86.40 68.08 26.92
41 0.00 90.00 63.00 64.00 64.00 | 70 0.00 100.00 70.00 70.00 70.00
42 0.00  100.00 100.00 100.00 90.00 | 71 0.00 94.29  71.40  48.58 0.00
Promedio 0.04 88.96 60.16 6475 57.42

En términos de VN
CD CHA  CHAT RB PM RFBR [ CD CHA  CHAT RB PM RFBR
12 100.00 31.88 87.68 77.60 74.48 | 43 100.00 63.24 9622 97.30 98.92
14 100.00 70.80 79.80 8220 8540 | 44 100.00 62.11 99.56 97.84 96.12
15 100.00 91.00 100.00 100.00 100.00 | 45 100.00 63.53 9582 96.86 98.72
16 100.00 43.05 79.86 84.02 9242 | 46 100.00 57.01 98.00 100.00 98.00

17 100.00 57.16 89.04 90.04 9420 | 47 100.00 6450 99.50 98.00 99.50
18 100.00 66.22 93.32 88.00 9424 | 48 100.00 26.29 100.00 9542 96.00
20 100.00 69.87 7162 89.58 8534 | 49 100.00 6028 9836 98.06 99.36
21 100.00 91.38 96.34 96.32 94.46 | 50 100.00 63.33 98.28 97.54 98.28
22 100.00 4929 67.54 9892 88.10 | 51 100.00 5545 99.08 99.08 99.08
23 100.00 79.88 86.86 9498 8568 | 52 100.00 7268 86.78 100.00 99.00
24 100.00 60.00 100.00 98.88 98.88 | 53 100.00 29.25 100.00 97.34 99.48
25 100.00 68.31 9472 9576 9436 | 54 100.00 30.99 100.00 9540 97.94
26 100.00 51.64 99.36 99.68 97.52 | 55 100.00 58.59 59.68 97.74 98.38

27 100.00 8216 9568 97.84 96.22 | 56 100.00 5250 99.22 96.26 98.28
28 100.00 59.05 97.90 97.42 96.80 | 57 100.00 54.62 98.86 98.10 98.46
29 100.00 66.78 88.04 96.70 99.34 | 58 100.00 83.18 100.00 100.00 99.82

30 100.00 7824 9414 9826 9820 | 59 100.00 53.84 79.52 9858 99.06
31 100.00 60.00 98.88 9720 9832 | 60 100.00 7513 9652 98.00 96.50
32 100.00 59.17 9826 9846 9742 | 61 100.00 63.03 99.68 9842 98.10
33 100.00 66.00 98.00 98.00 96.00 | 62 100.00 91.67 9312 99.78 97.98
34 100.00 60.44 97.80 9834 9840 | 63 100.00 76.57 90.86 9828 99.42

35 100.00 32.26 100.00 91.62 9548 | 64 100.00 52.63 100.00 99.40 100.00
36 100.00 52.85 99.56 95.38 98.90 | 65 100.00 76.10 9268 99.02 98.04
37 100.00 6210 9580 97.34 98.00 | 66 100.00 84.65 99.78 99.12 99.56
38 100.00 6155 97.10 9866 97.78 | 67 100.00 56.46 96.40 99.32 100.00

39 100.00 6294 9836 97.84 9838 | 68 100.00 50.06 99.24 99.58 100.00
40 100.00 59.09 91.12 96.34 93.42 | 69 100.00 57.29 9714 9912 99.68
41 100.00 65.90 97.02 98.02 98.02 | 70 100.00 61.69 9926 99.62 99.26
42 100.00 81.62 98.82 100.00 98.82 | 71 100.00 5549 9518 99.12 100.00
Promedio 100.00 6194 9416 96.65 96.68

relacién entre el desequilibrio y el rendimiento
de los clasificadores, es posible que se deba a
otros problemas de clasificacion inherentes a los
CD (pequefos disjuntos, patrones atipicos, entre
otros).

En la Tabla 3, se evidencia que el CHA obtiene
su mejor rendimiento en la clase mayoritaria e
ignora la clase minoritaria, lo cual no se presenta
con el CHAT, éste obtiene su mejor precisiéon en
términos de la tasa VP (88.96 %), en comparacién
con el resto de los clasificadores.

4.2. Rendimiento de los modelos CHAy
CHAT, cuando se observa el problema de
desequilibrio de clases, solapamiento y
patrones atipicos

En la Tabla 4 se observa que para tratar con
los problemas de clasificacion en los CD, se
usaron los método de Wilson (EW), Selectivo
(SS) y Wilson-Selectivo (EW-SS). Aunque el
solapamiento en los datos es severo, se observa
un desequilibrio bajo en los datos, excepto en
Phoneme (nimero 11). Los experimentos se
realizaron considerando un pre-procesamiento y
sin un pre-procesamiento (SP).

Los resultados evidencian que el modelo
CHAT requiere que las fronteras de decision
se encuentren bien definidas, ademas de ser
necesario para el modelo, la eliminacién de
los patrones atipicos y mantener un equilibrio
entre las tasas de las clases. Sin un previo
pre-procesamiento en los datos, el rendimiento de
los modelos es afectado.

No obstante el rendimiento de los modelos no
aumenta cuando se combinan los dos métodos
EW-SS, ya que a los modelos les afecta aprender
con pocos patrones. Los resultados exhibidos con
el CHA son poco relevantes, y la mayor aportacién
de clasificacién se reporta por la clase mayoritaria.

Tabla 4. Rendimiento de los modelos asociativos (CHA
y CHAT) considerando un pre-procesamiento o sin €l, en
términos de la MG

CHAT CHA

CD IR F1 SP EW SS EW-SS| SP EW SS EW-SS
1 114 1373|9760 9790 9750 97.70 | 0.00 0.00 0.00 0.00
2 1.25 | 259 | 89.50 79.10 89.20 72.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00
3 1.38 | 0.75 | 64.00 63.50 63.80 67.20 | 0.00 0.00 4820 40.00
4 1.85 | 0.93 | 46.50 66.80 54.00 44.70 | 0.00 0.00 0.00 0.00
5 1.86 | 0.06 | 55.90 57.70 54.10 5530 | 0.00 0.00 0.00 0.00
6 241 | 058 | 5720 56.40 58.00 57.70 | 0.00 0.00 0.00 39.80
7 299 | 050 | 5810 67.20 60.90 63.90 | 0.00 0.00 0.00 24.70
8 6.25 | 0.19 | 64.60 64.60 6450 64.60 | 0.00 0.00 0.00 0.00
9 929 | 0.36 | 53.30 56.80 55.80 55.70 | 40.00 0.00 0.00 0.00
10 | 9.29 | 0.34 | 67.00 50.40 66.70 55.20 | 0.00 0.00 0.00 0.00
11 | 41.83 | 040 | 69.50 69.10 69.60 69.50 | 13.00 13.21 40.00 23.00

Promedio 6575 66.32 66.74 6395 | 282 120 8.02 11.59

4.3. Rendimiento del modelo CHAT cuando
se consigue un reconocimiento
equilibrado entre las tasas

En la Tabla 5, se observa que cuando no se
realiza un pre-procesamiento en los datos, es
posible observar con el modelo CHAT un mejor
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Tabla 5. Rendimiento equilibrado del CHAT y las redes
neuronales, sin un pre-procesamiento

a) En términos de las tasas

CHAT RB PM RFBR
CD IR VP VN VP VN VP VN VP VN
13 1.86 | 98.32 97.00 97.92 96.84 9458 96.64 97.90 94.82
18 2.78 | 59.26 66.22 1752 93.32 2820 88.00 15.98 94.24
19 29 57.98 69.31 62.16 7344 65.00 8840 46.84 87.28
20 3 60.33 69.87 63.64 71.62 5894 89.58 4192 8534
21 3.2 94.00 91.38 80.18 96.34 87.74 96.32 84.36 94.46
23 336 | 94.83 79.88 83.16 86.86 76.68 94.98 91.02 85.68
27 6.38 | 96.67 8216 86.66 9568 72.00 97.84 78.66 96.22
37 914 | 77.68 6210 5436 9580 4942 97.34 37.32 98.00
42 9.22 | 100.00 81.62 100.00 98.82 100.00 100.00 90.00 98.82
58 13.87 | 99.20 83.18 100.00 100.00 99.20 100.00 98.40 99.82
60 1547 | 90.00 75.13 3332 96.52 76.68 98.00 76.68 96.50
64 221 66.67 52.63 0.00 100.00 3.34 99.40 0.00 100.00
66 23.1 70.00 8465 5500 99.78 55.00 99.12 60.00 99.50
Promedio 8192 7655 6415 92.69 66.68 95.82 63.01 94.67
b) En términos de la AUC y MG
AUC MG

CD IR CHAT RB PM RFBR  CHAT RB PM RFBR
13 1.86 | 97.70 97.38  95.61 96.36 97.70 97.38 9560 96.35
18 278 | 62.74 5542 5810 55.11 62.65 4043 49.82 38.81
19 29 63.65 67.80 76.70 67.06 63.39 67.57 7580 63.94
20 3 6510 67.63 7426 63.63 64.93 67.51 7266  59.81
21 3.2 92.69 88.26 92.03 89.41 92.68 87.89 91.93 89.27
23 336 | 87.36 85.01 85.83 8835 87.04 8499 8534 88.31
27 6.38 | 89.41 9117 8492 87.44 89.12 91.06 83.93 87.00
37 9.14 | 69.89 7508 7338 67.66 69.46 72.16 69.36 60.48
42 9.22 | 90.81 99.41 100.00 94.41 90.34 99.41 100.00 94.31
58 13.87 | 91.19 100.00 99.60 99.11 90.84 100.00 99.60 99.11
60 1547 | 8257 6492 87.34 86.59 8223 56.71 86.69  86.02
64 221 59.65 50.00 51.37 50.00 59.24 0.00 18.22 0.00
66 23.1 77.32 7739 77.06 79.78 76.98 74.08 73.83 77.29
Promedio 79.24 7842 81256 7884 7897 7225 77.14 7236

Tabla 6. Rendimiento equilibrado del CHAT y las redes
neuronales, considerando un submuestreo

a) Rendimiento de las tasas

CHAT RB PM RFBR
CD VP VN VP VN VP VN VP VN
13 186 | 98.32 96.85 99.16 96.84 96.24 96.62 98.32 95.06
18 278 | 61.76 71.11 20.02 9154 2114 9024 2596 92.90
19 29 60.30 68.52 58.46 74.72 4884 9172 4372 8456
20 3 60.81 6845 51.34 7824 3348 9354 26.00 90.86
21 3.2 96.00 9199 76.36 9694 8454 9512 8436 96.94
23 3.36 | 9742 7486 85.66 86.06 7152 9456 90.92 85.68
27 6.38 | 96.67 81.62 7668 9946 76.68 97.84 62.00 98.92
37 9.14 | 78.74 5912 57.36 96.58 4842 98.00 3536 98.22
42 9.22 | 100.00 73.31 100.00 98.82 100.00 100.00 50.00 100.00
58 13.87 | 99.20 84.29 100.00 100.00 99.20 100.00 98.40 99.94
60 15.47 | 90.00 7415 2998 95.02 40.02 98.00 20.00 99.00
64 221 66.67  47.50 0.00 100.00 0.00 100.00 0.00 100.00
66 23.1 55.00 99.78 55.00 99.78 55.00 99.78 55.00 99.56
Promedio 81.61 76.27 6231 93.38 59.62 96.57 53.08 95.51
b) En términos de la AUC y MG
AUC MG

CD IR CHAT RB PM RFBR  CHAT RB PM RFBR
13 186 | 97.59 98.00 9643 96.69 97.58 97.99 96.43 96.68
18 278 | 66.44 5578 55.69 5943 66.27 4281 43.68  49.11
19 29 64.41 66.59 7028 64.14 64.28 66.09 66.93 60.80
20 3 64.63 64.79 63.51 58.43 64.52 63.38 5596 48.60
21 3.2 93.99 86.65 89.83 90.65 93.97 86.04 89.67 90.43
23 336 | 86.14 8586 83.04 88.30 8540 85.86 8224 88.26
27 6.38 | 89.14 88.07 8726 8046 88.83 87.33 86.62 78.31
37 9.14 | 6893 76.97 7321 66.79 68.22 7443 68.89 5893
42 922 | 86.65 99.41 100.00 75.00 85.62 99.41 100.00 70.71
58 13.87 | 91.75 100.00 99.60 99.17 91.44 100.00 99.60 99.17
60 15.47 | 82.07 6250 69.01 59.50 81.69 53.37 6263 44.50
64 221 57.08 50.00 50.00 50.00 56.27 0.00 0.00 0.00
66 23.1 7739 7739 7739 7728 74.08 7408 74.08 74.00
Promedio 7894 7785 7810 7430 7832 7160 7129 66.12

reconocimiento de la tasa de VP (81.92 %), cuando
se presenta un mayor reconocimiento equilibrado
con respecto al resto de los clasificadores, en
términos de una diferencia de precision menor
o igual al 20% entre las tasas (mostrado en
negritas). Sin embargo las redes neuronales
sesgan su aprendizaje hacia la clase mas
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representada, esta situacién se nota mas con el
PM.

Pareciera que no hubiera relacion entre el

rendimiento de los clasificadores y el desequilibrio
de clases, ya que en algunos casos se muestra
un rendimiento bajo en la presencia de un
desequilibrio bajo o un rendimiento alto cuando se
muestra un desequilibrio alto, lo cual podria ser
debido a otras complejidades en los datos (Tabla 5,
inciso b), tales como pequenos disjuntos, patrones
atipicos, entre otros. Es posible observar que el
modelo CHAT muestra un mejor rendimiento en
comparacion con el resto de los clasificadores
(basado en la MG=78.97 %), cuando existe en
el mayor de los casos un equilibrio de las
clases (mostrado en negritas), situacion que no se
muestra con el resto de los clasificadores, aunque
el PM muestra un desempeno del 81.25% en
términos de la AUC, no se tiene un equilibrio entre
las clases (Tabla 5).
En la Tabla 6, se observa que cuando se realiza
un submuestreo, es posible notar que el modelo
CHAT sigue manteniendo un mejor desempefo
en la tasa de VP (81.61%), cuando existe
una precisién equilibrada entre las clases. Esa
situacion no se presenta con las redes neuronales,
ya que sesgan su aprendizaje hacia la clase
mayoritaria, tal es el caso del PM=96.57 % (Tabla
6, inciso a).

En la tabla 6 (inciso b), se observa un buen
rendimiento del CHAT en comparacién con las
redes neuronales, en el contexto de un equilibrio
entre las tasas (la diferencia entre las tasas menor
o igual al 20 %, es mostrado en negritas).

En la Tabla 7 (inciso a) se observa que con un
previo tratamiento de los datos usando el método
SMOTE, fue posible disminuir el aprendizaje de la
clase mayoritaria cuando se presenta el problema
del desequilibrio entre las clases. Asimismo con
los modelos CHAT y RB, se presenta un equilibrio
entre la precision de las tasas en 10 CD
(considerando el 76.92 % de los datos, mostrado
en negritas). También, con los modelos del PM y
la RFBR se muestra un equilibrio de las tasas en
8 CD y en 9 CD (teniendo en cuenta el 61.54 %
y 69.23% de los datos, mostrado en negritas).
Lo anterior no se habia observado al entrenar los
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clasificadores con el CD original y aplicando un
pre-procesamiento con el método de Wilson.

Tabla 7. Rendimiento equilibrado del CHAT vy las redes
neuronales, considerando un sobremuestreo

a) Rendimiento de las tasas

CHAT RB PM RFBR

CD VP VN VP VN VP VN VP VN
13 98.32 97.07 97.92 96.84 9458 4.83 97.90 94.82
18 55.59 70.22 56.94 70.66 38.10 8268 34.58 85.32
19 57.07 69.63 63.08 7440 66.26 84.80 66.76 71.40
20 59.38 70.80 6548 70.64 69.76 8546 76.78 67.98
21 80.36 93.22 86.18 9510 88.18 9572 96.00 94.46
23 89.58 85.29 84.42 86.08 88.34 90.30 93.68 83.36
27 86.67 90.27 89.98 96.76 81.98 96.22 82.00 95.14
37 69.53 84.86 50.26 93.82 64.64 87.74 6152 92.16
42 60.00 9257 100.00 100.00 100.00 100.00 80.00 100.00
58 69.17 99.59 100.00 100.00 99.60 100.00 53.94 99.88
60 90.00 83.59 83.34 9750 90.00 94.02 83.34 97.00
64 60.00 69.53 3.34 96.82 40.00 6640 56.66 57.28
66 55.00 99.78 35.00 99.14 60.00 9394 60.00 92.22

Promedio | 71.59 85.11 70.46 90.60 75.50 83.24 72.55 87.00
b) En términos de la AUC y MG

AUC MG
CD CHAT RB PM RFBR  CHAT RB PM RFBR
13 97.70 97.38 49.71 96.36 97.70 97.38 21.38 96.35
18 6291 63.80 60.39 5995 6248 6343 56.13 54.32
19 63.35 68.74 75.57 69.08 63.04 6851 74.99 69.04
20 65.10 68.06 77.61 7238 64.85 68.01 7721 7225
21 86.79 90.64 9195 9523 86.55 90.53 91.87 95.23
23 8744 8525 89.32 8852 8741 8525 89.31 88.37
27 88.47 93.37 89.10 8857 8845 93.31 88.82 88.33
37 7719 7204 76.19 7684 76.81 6867 7531 7530
42 76.29 100.00 100.00 90.00 7453 100.00 100.00 89.44
58 84.38 100.00 99.20 7691 83.00 100.00 100.00 99.60
60 86.79 9042 92.01 90.17 86.73 90.14 91.99 89.91
64 64.77 50.08 5320 56.97 64.59 1798 51.54 56.97
66 7739 67.07 7697 7611 74.08 5891 75.08 74.39

Promedio | 78.35 8058 79.36 79.78 77.71 77.09 7643 80.73

En la Tabla 7 (inciso b) se observa que
cuando se realiza un previo pre-procesamiento
con SMOTE en los CD, los modelos de la RB
y la RFBR muestran un mejor rendimiento de
clasificacién en términos de la AUC=80.53% y
MG=80.73%, cuando se presenta un equilibrio
entre la precisién de las tasas en 10 CD.

4.4. Rendimiento del modelo Alfa Beta
cuando se presenta el problema del
desequilibrio de clases y solapamiento
de clases

En la Tabla 8, los resultados evidencian el
rendimiento pobre del modelo Alfa Beta original,
en términos de la PG, cuando se presenta
el problema del desequilibrio de las clases y
solapamiento, no obstante al emplear métodos de
pre-procesamiento y la combinacién de ellos, se
nota un leve incremento del rendimiento.

Tabla 8. Rendimiento del modelo Alfa Beta, en
términos de la PG, cuando se presentan problemas de
clasificacion

a) submuestreo

CD| IR F1 SP EW SS EW-SS
1 114 1373 ] 233 1590 11.93 13.80
2 125 | 259 | 22.00 47.00 22.50 31.00
3 138 | 0.75 | 2.96 14.81 3.33 18.80
5 1.86 | 0.06 | 3.47 5.50 6.08 10.70
7 299 | 05 | 19.02 2243 16.09 8.78
8 6.25 | 0.19 | 840 1759 4.40 5.59
9 9.29 | 0.36 | 1.10 2.90 0.40 8.80
Promedio 8.47 18.02 9.25 13.92
b) submuestreo y sobremuestreo
CD| IR F1 SP SM SS-SM EW-SM
1 114 | 373 | 233 34.99 34.99 34.99
5 1.86 | 0.06 | 3.47 3.48 6.09 18.55
8 6.25 | 0.19 | 8.40 0.48 2.62 0.44
Promedio 473 12,98 1457 17.99

4.5. Rendimiento significativo de los modelo
CHAT y cinco clasificadores en el
contexto del desequilibrio de clases

Sin considerar un previo muestreo, en la
Tabla 9 (inciso a), se evidencia que el modelo
CHAT reconoce mas la clase minoritaria en 10
CD(mostrado en negr), cuando se presenta un
equilibrio entre las clases (mostrado en negritas y
subrayadas) y la precisién en términos de la tasa
VP es la mas alta (se subrayan los resultados). No
obstante el resto de los clasificadores en algunas
situaciones no reconocen la clase minoritaria en
el contexto del desequilibrio. Ademas, tienden a
sesgar su aprendizaje hacia la clase mayoritaria.
En la Tabla 10, aunque los resultados evidencian
que el PM obtiene el mejor rendimiento de
clasificacion en términos de los promedios
rankings, basados en las métricas AUC y MG.
Con el método de Friedman se verificé que
realmente existe significancia estadistica entre el
rendimiento de los clasificadores, ya que existe
una disimilitud entre el valor Davenport’s test
(Fr=8.16 basado en MG; Fr=7.5 en términos de
AUC) vy el valor de la distribucién F(5,150)=2.21,
por lo tanto la hipotesis nula es rechazada.
Entonces se procede a realizar el post-hoc-test
con los métodos Nemenyi (DC=1.35, diferencia
critica) y Bonferroni-Dunn (DC=1.22, diferencia
critica), para llevar a cabo la comparacién
por pares. Se evidencid6 que mediante una
comparacion por pares, el rendimiento de la
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Tabla 9. Rendimiento significativo de los clasificadores,
en términos de VP y VN, cuando se presentan
problemas de desequilibrio entre las clases, sin un
previo muestreo

a) de la tasa de VP

CD CHAT RB PM RFBR MSV  C45 | CD CHAT RB PM RFBR MSV C4.5

13 9832 97.92 9458 97.90 96.66 94.16 |44 96.00 48.00 80.00 72.00 52.00 60.00
17 76.68 46.14 4384 2728 18.18 46.40 | 45 86.36 18.00 48.72 8.00 0.00 41.28
18 59.26 17.52 2820 1598 0.00 26.26 | 47 95.00 65.00 7500 75.00 4500 55.00
57.98 62.16 65.00 46.84 7.86 46.44 |50 100.00 7820 81.06 67.84 83.56 78.20
20 60.33 63.64 58.94 4192 000 4666 |51 100.00 7500 80.00 80.00 70.00 65.00
94.00 80.18 87.74 8436 76.72 88.00 | 49 76.6
23 94.83 83.16 76.68 91.02 69.00 79.10 | 60  90.0f . . .
25 96.36 77.44 8272 87.08 5762 7564 |61 100.00 6500 80.00 80.00 35.00 65.00
26 100.00 98.20 99.10 97.90 97.90 97.30 | 64  66.67 0.00 3.34 0.00 0.00 0.00
27 96.67 86.66 72.00 78.66 76.68 6534 |65 100.00 90.00 80.00 70.00 0.00 80.00
28 98.79 7294 7428 77.32 4530 74.84 |66 70.0
29 9714 79.98 59.98 3430 0.00 4858 |67 90.1 . . .
31 100.00 70.00 80.00 85.00 70.00 65.00 | 68 80.00 16.68 13.34 3.34 0.00 23.34
37 77.68 5436 49.42 37.32 10.16 34.22 |70 100.00 70.00 70.00 70.00 70.00 50.00
39 95.00 80.00 80.00 7500 65.00 65.00 |71 9429 7142 4858 0.00 0.00 57.14
43 95.00 70.00 80.00 85.00 70.00 65.00
Promedio 8849 6028 63.88 5599 38.01 54.60

b) Resultados de la tasa de VN

CD _CHAT RB PM RFBR MSV  C45 | CD CHAT RB PM RFBR  MSV C4.5
13 97.07 96.84 96.64 94.82 97.30 9552 |44 6211 99.56 97.84 96.12 9956 98.26
17 5716 89.04 90.04 9420 96.88 87.28 |45 6353 9582 96.86 98.72 100.00 94.76
18 66.22 93.32 88.00 9424 100.00 88.88 | 47 6450 99.50 98.00 99.50 100.00 98.50
19 69.31 73.44 8840 87.28 99.52 85.50 | 50 63.32 98.28 97.54 98.28 97.30 97.54
20 69.87 71.62 89.58 8534 100.00 86.44 | 51 55.45 99.08 99.08 99.08 100.00 97.72
21 91.38 96.34 96.32 9446 9756 95.12 | 49 53.84 79.52 9858 99.06 100.00 98.82
23 79.88 86.86 94.98 85.68 94.16 93.02 |60 7513 9652 98.00 96.50 100.00 98.50
25 6831 9472 9576 94.36 97.18 96.80 | 61 63.03 99.68 9842 98.10 100.00 97.78
26 5164 99.36 99.68 97.52 99.88 99.48 | 64 52.63 100.00 99.40 100.00 100.00 100.00
27 8216 9568 97.84 96.22 9838 973 |65 7610 92.68 99.02 98.04 100.00 99.52
28 59.05 97.90 9742 96.80 99.16 96.52 | 66 84.65 99.78 99.12 9956 99.78 100.00
29 6678 88.04 9670 99.3¢ 100.00 97.02 | 67 56.46 96.40 99.32 100.00 100.00 99.24
31 60.00 9888 97.20 98.32 9944 96.10 |68 50.06 99.24 99.58 100.00 100.00 99.78
37 6210 9580 97.34 98.00 99.54 97.88 |70 6169 9926 99.62 99.26 99.62 99.62
39 6294 98.36 97.84 9838 99.46 97.30 | 71 5549 9518 99.12 100.00 100.00 99.10
43 6324 96.22 97.30 98.92 9946 98.38
Promedio 6597 9429 9679 96.65 99.17  96.38

MSYV es significativamente peor que los resultados
mostrados por los modelos CHAT, RB, PM y
RFBR, en términos de la MG y AUC, en el ambito
del desequilibrio entre las clases, excepto con el
clasificador C4.5. Por el contrario, el rendimiento
del PM es significativamente mejor que la MSV y
el C4.5.

Considerando un submuestreo en los datos,
se observa en la Tabla 11 (opcion a), que el
rendimiento del CHAT es mejor en términos
de la tasa de VP (87.67%), basado en un
reconocimiento equilibrado, cuando se realiza un
pre-procesamiento con Wilson en los CD (mostra-
do en negritas). Los resultados presentados en la
Tabla 11 (opcién b), se exhibe que el rendimiento
de los clasificadores (excepto con el CHAT) tiende
a sesgar su aprendizaje hacia la clase mayoritaria,
cuando se presenta el problema del desequilibrio.
Dicha situacion muestra que a los clasificadores
se les dificulta aprender con pocos patrones de la
clase minoritaria. Ademas se muestra en la Tabla
12, un buen rendimiento del PM en términos del
promedio ranking, basado en las métricas AUC y
MG, cuando se hace un submuestreo, y existe el
desequilibrio en los CD.
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No obstante se necesita conocer si su
rendimiento es significativo con respecto al
resto de los clasificadores. Por lo que, con el
valor de Davenport’s test (Fr=5.91, en términos
de la AUC; Fr=6.99 y en términos de la MG)
y la distribucién F(5,150)=2.21, se verifico que
existe diferencia estadistica, ya que los valores
anteriores son diferentes, y por lo tanto, se
rechaza la hipétesis nula. Entonces se procede a
realizar post-hoc test con los métodos Nemenyi
y Bonferroni Dunni, para realizar la comparacion
por pares. Al llevar a cabo la comparacion por
pares se observa que el rendimiento de la MSV
muestra resultados significativamente peores que
los obtenidos por los modelos CHAT, RB , PM y
RFBR, en términos de la AUC y MG, cuando se
realiza un submuestreo sobre los CD. Sin embargo
esta situacién no se exhibe con el clasificador
C4.5. Por el contrario, el rendimiento del PM es
significativamente mejor que el rendimiento de la
MSV (en términos de Nemenyi'y Bonferroni Dunn,
basados en la AUC y MG) y del C4.5 (Gnicamente
en términos de Bonferroni Dunn, basado en la
AUC).

En la Tabla14, se muestra que la MSV presenta
su mejor rendimiento, en términos del promedio
ranking, basado en los valores de la AUC vy la
MG, cuando se realiza un sobremuestreo. No
obstante, con el método de Friedman se observa
que el rendimiento entre los clasificadores es
significativo, ya que los valores del Davenport's
test (Fr=5 en términos de la AUC; Fr=5.72 en
términos de MG) y la distribucion F(5,150)=2.21
son diferentes. Por lo tanto se rechaza la hipétesis
nula, y se procede a realizar el post-hoc test
con Nemenyi y Bonferroni Dunn, para realizar la
comparacion por pares.

En la Tabla 14, se muestra que el rendimiento de
la RB es significativamente peor en comparacion
con el PM, RFBR y la MSV, en términos de alguno
de los dos métodos de significancia estadistica,
basados en la MG y AUC, cuando se realiza
un sobremuestreo. Dicha situacién no se observa
con los modelos CHAT y C4.5. Por otra parte, el
rendimiento de la MSV es significativamente mejor
que los resultados mostrados por RB, en términos
de los dos métodos de significancia estadistica
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Tabla 10. Andlisis significativo entre los clasificadores,
sin un previo muestreo

En términos de MG

CD CHAT RB PM RFBR MSV C4.5
13 97.70(1) 97.38(2) 95.60(5) 96.35(4) 96.98(3)  94.84(6)
17 66.20(1) 64.10(2) 62.83(4) 50.69(5) 41.97(6)  63.64(3)
18 62.65(1) 40.43(4) 49.82(2) 38.81(5)  0.00(6)  48.31(3)
19 63.39(4) 67.57(2) 75.80(1) 63.94(3) 27.97(6)  63.01(5)
20 64.93(3) 67.51(2) 72.66(1) 59.81(5)  0.00(6)  63.51(4)
21 92.68(1) 87.89(5) 91.93(2) 89.27(4)  86.51(6)  91.49(3)
23 87.04(2)  84.99(5) 85.34(4) 88.31(1) 80.60(6) 85.78(3)
25 81.13(5) 85.65(3) 89.00(2) 90.65(1)  74.83(6)  85.57(4)
26 71.86(6) 98.78(3)  99.39(1)  97.71(5)  98.89(2)  98.38(4)
27 89.12(2) 91.06(1)  83.93(5) 87.00(3) 86.85(4)  79.73(6)
28 76.38(5) 84.50(4)  85.07(2) 86.51(1)  67.02(6)  84.99(3)
29 80.54(2) 83.91(1) 76.16(3) 58.37(5)  0.00(6)  68.65(4)
31 77.46(6) 83.20(4) 88.18(2)  91.42(1)  83.43(3)  79.03(5)
37 69.46(2) 72.16(1)  69.36(3) 60.48(4)  31.80(6)  57.87(5)
39 77.33(6) 88.71(1) 88.47(2) 85.90(3) 80.40(4)  79.53(5)
43 77.51(6) 82.07(4) 88.23(2) 91.70(1)  83.44(3)  79.97(5)
44 77.22(3) 69.13(6) 88.47(1)  83.19(2) 71.95(5)  76.78(4)
45 74.07(1) 41.53(4) 68.70(2)  28.10(5)  0.00(6)  62.54(3)
47 78.28(4) 80.42(3) 85.73(2) 86.39(1) 67.08(6)  73.60(5)
50 79.58(6) 87.67(3)  88.92(2)  81.65(5) 90.17(1)  87.34(4)
51 74.47(6) 86.20(3) 89.03(1.5) 89.03(1.5) 83.67(4)  79.70(5)
49 64.25(1)  32.57(4) 51.25(2) 31.47(5) 0.00(6) 44.43(3)
60 82.23(3) 56.71(5) 86.69(1)  86.02(2) 25.81(6)  76.88(4)
61 79.39(5) 80.49(3) 88.73(1)  88.59(2) 59.16(6)  79.72(4)
64 59.24(1) 0.00(4.5) 18.22(2) 0.00(4.5) 0.00(4.5)  0.00(4.5)
65 87.23(4) 91.33(1)  89.00(3) 82.84(5)  0.00(6)  89.23(2)
66 76.98(2) 74.08(35) 73.83(5) 77.29(1) 74.08(3.5)  0.00(6)
67 71.36(1) 53.13(3) 54.09(2) 0.00(55) 0.00(5.5)  44.35(4)
68 63.28(1) 40.69(3) 36.45(4) 18.28(5)  0.00(6)  48.26(2)
70 78.54(5) 83.36(3.5) 83.51(1.5) 83.36(3.5) 83.51(1.5) 70.58(6)
7 72.33(3) 82.45(1)  69.39(4)  0.00(5.5) 0.00(5.5)  75.25(2)
Promedio ranking 3.19 3.05 2.42 3.37 4.89 4.08
En términos de la AUC

CD CHAT RB PM RFBR MSV C4.5
13 97.70(1) 97.38(2) 9561(5) 96.36(4) 96.98(3)  94.84(6)
17 66.92(3) 67.59(1) 66.94(2) 60.74(5) 57.53(6)  66.84(4)
18 62.74(1) 55.42(4) 58.10(2) 55.11(5)  50.00(6)  57.57(3)
19 63.65(5) 67.80(2) 76.70(1)  67.06(3) 53.69(6)  65.97(4)
20 65.10(4) 67.63(2) 74.26(1)  63.63(5) 50.00(6)  66.55(3)
21 92.69(1) 88.26(5) 92.03(2) 89.41(4)  87.14(6)  91.56(3)
23 87.36(2) 85.01(5) 85.83(4) 88.35(1) 81.58(6)  86.06(3)
25 82.34(5) 86.08(4) 89.24(2)  90.72(1)  77.40(6)  86.22(3)
26 75.82(6) 98.78(3)  99.39(1)  97.71(5)  98.89(2)  98.39(4)
27 89.41(2) 91.17(1) 84.92(5) 87.44(4) 87.53(3) 81.32(6)
28 78.92(5) 85.42(4) 85.85(2) 87.06(1) 72.23(6)  85.68(3)
29 81.96(2) 84.01(1) 78.34(3) 66.82(5) 50.00(6)  72.80(4)
31 80.00(6) 84.44(4) 88.60(2) 91.66(1) 84.72(3)  80.55(5)
37 69.89(3) 75.08(1) 73.38(2) 67.66(4) 54.85(6)  66.05(5)
39 78.97(6) 89.18(1)  88.92(2)  86.69(3) 82.23(4)  81.15(5)
43 79.12(6) 83.11(4)  88.65(2) 91.96(1) 84.73(3)  81.69(5)
44 79.05(4) 73.78(6) 88.92(1)  84.06(2) 75.78(5)  79.13(3)
45 7495(1) 56.91(4) 7279(2) 53.36(5) 50.00(6)  68.02(3)
47 79.75(4) 82.25(3)  86.50(2)  87.25(1)  72.50(6)  76.75(5)
50 81.66(6) 88.24(3)  89.30(2) 83.06(5) 90.43(1)  87.87(4)
51 77.73(6) 87.04(3) 89.54(1.5) 89.54(1.5) 85.00(4)  81.36(5)
49 65.25(1) 46.43(6)  62.61(2)  54.53(4)  50.00(5)  59.40(3)
60 8257(3) 64.92(5) 87.34(1)  86.59(2) 53.33(6)  79.25(4)
61 81.51(4) 82.34(3) 89.21(1) 89.052) 67.50(6)  81.39(5)
64 59.65(1) 50.00(4.5) 51.37(2) 50.00(4.5) 50.00(4.5) 50.00(4.5)
65 88.05(4) 91.34(1) 89.51(3)  84.02(5) 50.00(6)  89.76(2)
66 77.32(4) 77.39(2.5) 77.06(5) 79.78(1) 77.39(2.5) 50.00(6)
67 73.32(1) 62.84(3) 64.39(2) 50.00(5.5) 50.00(5.5) 59.53(4)
68 65.03(1) 57.96(3) 56.46(4) 51.67(5) 50.00(6)  61.56(2)
70 80.85(5) 84.63(3.5) 84.81(1.5) 84.63(3.5) 84.81(1.5) 74.81(6)
7 74.89(3) 83.30(1)  73.85(4) 50.00(5.5) 50.00(5.5) 78.12(2)
Promedio ranking 3.42 3.08 2.32 3.37 4.79 4.02

(Nemenyi y Bonferroni Dunn), basados en la AUC
y MG.

5. CONCLUSIONES

Se analiz6 el comportamiento de tres modelos
asociativos (CHA, CHAT y Alfa Beta original) y
cinco clasificadores (SVM, PM, C4.5, RFBR y RB)
en el contexto de tres complejidades inherentes

Tabla 11. Rendimiento significativo de los clasificadores,
cuando se realiza un submuestreo en los CD

a) En términos de la tasa de VP
CD CHAT RB PM  RFBR MSV C45 [CD CHAT RB PM RFBR MSV Ca5
13 9832 99.16 96.24 98.32 96.66 92.88 | 44 96.00 4800 80.00 7200 5200 64.00
17 8391 3942 4404 36.12 21.00 4222 |45 86.36 5.64 3546 33.82 0.00 29.46
18 61.76 20.02 21.14 2596 10.02 2568 |47 95.00 6500 75.00 65.00 40.00 60.00
19 60.30 58.46 48.84 4372 1528 44.18 |50 100 7820 8642 81.06 8392 75.70
20 60.81 5134 3348 26.00 000 2880 |51 100.00 7500 80.00 80.00 70.00 70.00
21 96.00 76.36 84.54 84.36 7272 80.00|49 76.67 0.00 13.34 0.67 0.00 6.68
23 9742 8566 7152 90.92 7416 78.10 | 60 90.00 2998 40.02 20.00 6.66 83.34

25 96.36 7020 86.72 8890 6144 77.44 |61 100.00 6500 8500 7500 30.00 65.00
26 100.00 98.18 98.80 96.98 97.90 97.00 | 64  66.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
27 96.67 7668 76.68 6200 76.68 82.00 |65  80. 0.00  100.00 20.00 0.00 70.00
28 98.79 6448 7420 7486 4534 6932 |66 5 55.00 55.00 55.00 55.00 0.00
29 97.14 4000 57.14 5998 0.00 4572 |67 88.18 0.00 13.82 3.82 0.00 2.00
31 100.00 75.00 80.00 80.00 70.00 65.00 |68  63.33 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
37 7874 57.36 4842 4842 2622 3722 |70 100.00 70.00 70.00 70.00 70.00 50.00
39 100.00 80.00 85.00 70.00 70.00 60.00 |71 9429 6570 40.02 54.28 0.00 51.42
43 100.00 80.00 80.00 70.00 70.00 70.00

Promedio 87.67 5258 60.03 5443 3919 52.36

b) En términos de la tasa de VN

CD _CHAT RB PM RFBR MSV  C45 [CD CHAT RB PM RFBR _ MSV C4.5
13 96.85 96.84 96.62 9506 97.30 95.28 |44 5995 99.14 9870 9870 99.56 98.28
17 5185 89.88 90.14 9148 96.00 8834 |45 5870 9958 96.02 96.24 100.00 97.88
18 7111 9154 9024 9290 96.90 91.12 |47 6250 9950 97.50 99.00 100.00 99.00
19 6852 7472 9172 8456 98.24 89.36 |50 59.62 98.28 96.08 97.80 96.58 92.58
20 6845 7824 9354 90.86 100.00 91.78 | 51 57.78 99.08 99.08 98.62 100.00 98.18
21 91.99 96.94 95.12 96.94 96.94 96.94 |49 5175 99.76 99.04 99.52 100.00 99.06
23 7486 86.06 9456 85.68 91.08 94.96 |60 74.15 9502 98.00 99.00 100.00 97.00
25 6585 9506 96.12 9578 96.84 97.16 | 61 61.76 100.00 99.36 99.36 100.00 98.08
26 5149 9962 99.76 98.34 99.88 99.62 | 64 47.50 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
27 81.62 9946 97.84 9892 9838 9514 |65 60.49 100.00 100.00 100.00 100.00 99.04
28 5557 9878 9770 97.06 99.02 97.88 |66 99.78 99.78 99.78 99.56 99.78 100.00
29 5979 99.00 97.02 96.68 100.00 97.68 | 67  53.81 99.80 9960 99.86 100.00 99.94
31 60.00 9832 97.20 98.32 98.32 | 68 51.15 100.00 99.90 99.78 100.00 100.00
37 5912 9658 98.00 98.00 98.68 | 70 5948 9890 98.90 99.62 98.90  99.62
39 61.28 98.92 9892 9946 9946 97.28 | 71 53.08 96.60 99.12 9966 100.00 99.68
43  60.00 97.84 98.38 98.92 100.00 97.84

Promedio 6419 9623 9722 96.96 98.83 96.96

en los 70 CD (el desequilibrio, el solapamiento y
los patrones atipicos). Asimismo, se subsanaron
tres problemas de clasificacion utilizando métodos
de pre-procesamiento (Selectivo, Wilson, SMOTE
y la combinacién de ellos). Para lo cual cinco
casos de estudios son considerados, tales como
i) andlisis de los modelo CHAT y CHA cuando
se presenta el problema del desequilibrio, ii)
analisis de los modelos CHA y CHAT cuando
se presentan tres problemas de clasificacion, iii)
analisis del modelo CHAT cuando se consigue
un reconocimiento equilibrado entre las clases,
iV) analisis del modelo Alfa Beta original cuando
se presentan dos problemas de clasificacién y
V) analisis de significancia estadistica del modelo
CHAT en el contexto del desequilibrio de las
clases.

En el primer caso de estudio, se mostrd
que el comportamiento del CHAT, sin considerar
un previo muestreo, reconoce mejor la clase
minoritaria, cuando se presenta el problema
del desequilibrio. Situacién que no se puede
mostrar con el CHA, ya que en la mayoria
de los casos no reconoce la clase minoritaria.
En el segundo caso de estudio, los resultados
evidencian que el rendimiento de los clasificadores
aumenta al aplicarse los métodos de submuestreo
(Wilson, Selectivo y la combinacion de ellos),
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Tabla 12. Rendimiento significativo de los clasificadores,
considerando un submuestreo

a)En términos de la AUC

DS CHAT RB PM RFBN MSV C4.5

13 9759(2) 98.00(1) 96.43() 96.69(4)  96.98(3) 94.08(6)
17 67.88(1)  64.65(4) 67.09(2) 63.80(5) 58.50(6) 65.28(3)
18 66.44(1)  55.78(4) 55.69(5) 59.43(2) 53.46(6) 58.40(3)
19 64.41(4)  66.59(3) 70.28(1)  64.14(5) 56.76(6) 66.77(2)
20 64.63(2) 64.79(1) 63.51(3) 58.43(5) 50.00(6) 60.29(4)
21 93.99(1) 86.65(5) 89.83(3) 90.65(2) 84.83(6) 88.47(4)
23 86.14(3)  85.86(4) 83.04(5) 88.30(1) 82.62(6) 86.53(2)
25 81.11(5)  82.63(4) 91.42(2) 92.34(1)  79.14(6) 87.30(3)
26 75.74(6)  98.90(2)  99.28(1)  97.66(5)  98.89(3) 98.31(4)
27 89.14(1)  88.07(3)  87.26(5)  80.46(6)  87.53(4) 88.57(2)
28 28.28(6)  81.63(4) 85.95(2) 85.96(1) 72.18(5) 83.60(3)
29 78.47(1)  69.50(5) 77.08(3) 78.33(2)  50.00(6) 71.70(4)
31 80.00(6) 86.66(3) 88.60(2) 89.16(1)  84.72(4) 81.66(5)
37 68.93(4) 76.97(1) 73.21(25) 73.21(25) 62.88(6) 67.95(5)
39 80.64(5) 89.46(2) 91.96(1) 84.73(3.5) 84.73(3.5) 78.64(6)
43 80.00(6) 88.92(2) 89.19(1)  84.46(4)  85.00(3) 83.92(5)
44 77.98(4)  7357(6) 89.35(1)  85.35(2) 75.78(5) 81.14(3)
45 7253(1)  5261(5) 6574(2) 65.03(3) 50.00(6) 63.67(4)
47 78.75(5)  82.25(2)  86.25(1)  82.00(3)  70.00(6)  79.50(4)
50 79.81(6)  88.24(4)  91.25(1)  89.43(3)  90.25(2) 84.14(5)
51 78.86(6)  87.04(3)  89.54(1)  89.31(2)  85.00(4) 84.09(5)
49 64.21(1)  49.88(6) 56.19(2)  50.09(4)  50.00(5) 52.87(3)
60 82.07(2) 6250(4) 69.01(3) 59.50(5) 53.33(6) 90.17(1)
61 80.88(5) 82.50(3) 92.18(1)  87.18(2)  65.00(6) 81.54(4)
64 57.08(1)  50.00(4) 50.00(4)  50.00(4)  50.00(4)  50.00(4)
65 70.24(3)  50.00(5.5) 100.00(1)  60.00(4) 50.00(5.5) 84.52(2)
66 77.39(2.5) 77.39(2.5) 77.39(25) 77.28(5) 77.39(2.5) 50.00(6)
67 70.99(1)  49.90(6) 56.71(2)  51.84(3)  50.00(5) 50.97(4)
68 57.24(1) 50.00(3) 49.95(5) 49.89(6) 50.00(3)  50.00(3)
70 79.74(5)  84.45(3)  84.45(3) 84.81(1)  84.45(3) 74.81(6)
7 73.68(4)  81.15(1)  69.57(5)  76.97(2)  50.00(6) 75.55(3)
Promedio ranking 3.27 3.42 2.52 3.19 4.79 3.81

b)En términos de la MG

CD CHAT RB PM RFBR MSV C4.5

13 97.58(2) 97.99(1) 96.43(5) 96.68(4) 96.98(3) 94.07(6)
17 65.96(1) 59.52(4) 63.01(2) 57.48(5) 44.90(6) 61.07(3)
18 66.27(1)  42.81(5) 43.68(4) 49.11(2) 31.16(6) 48.37(3)
19 64.28(3) 66.09(2) 66.93(1) 60.80(5) 38.74(6) 62.83(4)
20 64.52(1)  63.38(2) 55.96(3) 48.60(5)  0.00(6) 51.41(4)
21 93.97(1)  86.04(5) 89.67(3) 90.43(2) 83.96(6) 88.06(4)
23 85.40(4)  85.86(3) 82.24(5) 88.26(1) 82.19(6) 86.12(2)
25 79.66(5) 81.69(4) 91.30(2) 92.28(1)  77.14(6) 86.74(3)
26 71.76(6)  98.90(2)  99.28(1)  97.66(5)  98.89(3) 98.30(4)
27 88.83(1)  87.33(3) 86.62(5) 78.31(6) 86.85(4) 88.33(2)
28 7.41(6)  79.81(4)  85.14(2)  85.24(1)  67.00(5) 82.37(3)
29 76.21(1)  62.93(5) 74.46(3) 76.15(2)  0.00(6)  66.83(4)
31 77.46(6)  85.87(3) 88.18(2)  88.69(1)  83.43(4) 79.94(5)
37 68.22(4)  74.43(1) 68.89(2.5) 68.89(25) 51.09(6) 60.60(5)
39 78.28(5) 88.96(2) 91.70(1) 83.44(3.5) 83.44(3.5) 76.40(6)
43 77.46(6)  88.47(2)  88.72(1)  83.21(4) 83.67(3) 82.76(5)
44 75.87(4)  68.98(6) 88.86(1)  84.30(2) 71.95(5) 79.31(3)
45 71.20(1)  23.70(5) 58.35(2) 57.05(3)  0.00(6) 53.70(4)
47 77.06(5)  80.42(2)  8551(1)  80.22(3)  63.25(6) 77.07(4)
50 77.22(6)  87.67(4)  91.12(1)  89.04(3)  90.03(2) 83.72(5)
51 75.98(6)  86.20(3)  89.03(1)  88.82(2)  83.67(4) 82.90(5)
49 62.99(1)  0.00(5.5)  36.35(2) 8.15(4) 0.00(5.5) 25.72(3)
60 81.69(2) 53.37(4) 62.63(3) 44.50(5) 25.81(6) 89.91(1)
61 78.58(5)  80.62(3) 91.90(1)  86.32(2) 54.77(6)  79.84(4)
64 56.27(1)  0.00(4) 0.00(4) 0.00(4) 0.00(4)  0.00(4)
65 69.56(3)  0.00(5.5) 100.00(1) 44.72(4)  0.00(5.5) 83.26(2)
66 74.08(2.5) 74.08(2.5) 74.08(25) 74.00(5) 74.08(2.5) 0.00(6)
67 68.88(1)  0.00(55) 37.10(2) 19.53(3) 0.00(5.5) 14.14(4)
68 56.92(1)  0.00(4) 0.00(4) 0.00(4) 0.00(4)  0.00(4)
70 77.12(5)  83.20(3) 83.20(3) 83.51(1) 83.20(3) 70.58(6)
71 70.74(4)  79.67(1)  62.98(5) 73.55(2)  0.00(6) 71.59(3)
Promedio ranking 3.24 3.42 2.45 3.13 4.85 3.90

cuando se presentan problemas de desequilibrio,
solapamiento y patrones atipicos. Asimismo el
rendimiento del CHAT incrementa cuando se
utilizan métodos de submuestreo (EW y SS), lo
cual da evidencia de la necesidad de contar con
fronteras de decision bien definidas. En el tercer
caso de estudio, considerando un reconocimiento
equilibrado entre las tasas, sobre 13 CD, fue
posible observar que el CHAT reconoce mejor

Computacion y Sistemas, Vol. 23, No. 2, 2019, pp. 601-617

doi: 10.13053/CyS-23-2-3026

Tabla 13. Reconocimiento significativo de los clasifi-
cadores, considerando un sobremuestreo

a)En términos de la tasa VP

CD CHAT RB PM RFBR MSV  C4.5 | CD CHAT RB PM RFBR MSV  C45
13 9832 97.92 9458 97.90 96.66 94.16 | 44 80.00 88.00 88.00 84.00
17 7039 63.38 68.78 71.98 63.18 61.74 | 45 66.54 78.54 7436 70.54
18 5559 56.94 38.10 3458 24.58 56.94 | 47 85.00 80.00 80.00 85.00
19 57.07 63.08 66.26 66.76 6262 60.74 | 50 80.70 7570 83.56 83.56
20 59.38 6548 69.76 76.78 67.32 62.22 | 51 80.00 75.00 85.00 70.00
21 80.36 86.18 88.18 96.00 84.36 84.00 | 49 46.66 66.68 73.36 46.68
23 89.58 8442 88.34 9368 96.26 79.10 | 60 90.00 83.34 90.00 73.34
25 9255 7344 8872 8526 9236 7564 |61 85.00 95.00 85.00 60.00
26 8572 96.36 100.00 96.36 98.50 98.50 | 64 40.00 56.66 63.34 13.34
27 86.67 89.98 81.98 8200 81.98 83.32 |65 90.00 70.00 40.00 100.00
28 87.71 2208 8710 90.76 86.50 88.92 | 66
29 9714 6854 7714 8858 91.42 62.84 |67
31 85.00 80.00 80.00 8500 85.00 85.00 |68
37 69.53 5026 6464 6152 70.68 62.58 | 70
39 85.00 80.00 80.00 80.00 85.00 85.00 |71
43 85.00 70.00 85.00 85.00 85.00 85.00

Promedio 7857 6127 7594 7866 77.67 70.67

60.00 60.00 55.00 65.00
74.18 88.36 76.36 64.72
63.34 7332 76.66 33.32
80.00 70.00 80.00 50.00
74.26 8570 8570 65.72

b)En términos de la tasa VN
CD CHAT RB PM RFBR MSV C45 [ CD CHAT RB PM RFBR  MSV C4.5
13 97.07 96.84 96.64 9482 97.30 9552 |44 8491 091.82 9268 89.64 9226 93.92
17 6227 79.82 73.92 67.76 7848 80.68 | 45 8177 8450 83.64 73.16 83.26 84.94

18 7022 70.66 82.68 85.32 92.88 76.00 |47 82.00 88.50

19 69.63 7440 84.88 71.40 8280 80.14 |50 85.98 91.12 . .

20 70.82 70.64 85.46 67.98 76.48 77.92 |51 9409 98.62 97.30 97.72 95.00 96.82
21 9322 9510 9572 94.46 92.00 9448 | 49 7202 92.76 . . A
23 8529 86.08 90.30 8336 84.90 92.26 | 60 83.59 97.50 94.02 97.00 90.06 95.50
25 8594 9612 94.04 9364 88.04 96.80 | 61 87.97 98.72 98.08 9558 97.14 97.48
26 66.09 9962 99.72 98.04 99.82 99.62 | 64 69.53 96.82 66.40 57.28 65.60 83.88
27 90.27 96.76 96.22 9514 97.30 9568 | 65 8244 99.02 98.54 99.04 91.72 98.06
28 86.00 99.78 94.48 87.58 91.16 94.94 | 66 99.78 99.14 93.94 9222 99.78 9568
29 7875 90.70 94.02 89.04 87.74 9534 | 67 85.49 98.14 .. . .
31 93.33 96.64 97.20 9554 93.86 94.42 | 68 68.27 99.36 66.64 48 94 71.66 89.66
37 8486 93.82 87.74 9216 89.18 90.74 | 70 83.20 9890 9596 98.90 90.12 98.16
39 90.78 96.20 93.52 98.38 93.50 93.48 | 71 86.13 99.48 94.00 89.36 90.08 94.94

Promedio 82.68 9272 90.15 86.19 89.07 91.63

la clase minoritaria, no obstante el resto de
los clasificadores enfatizan mas su aprendizaje
hacia la clase mayoritaria, situacion que se sigue
presentando cuando se utiliza un submuestreo
(Wilson).

También se noté que no hubo un incremento
del rendimiento de los clasificadores, debido

la posible existencia de otros problemas de
clasificacién en los CD. Ademas se observé que
el reconocimiento de la RB'y RFBR obtuvieron los
mejores resultados, en el ambito de un equilibrio
mas enfatizado entre las tasas, cuando se aplicé
el método SMOTE. En el cuarto caso de estudio,
se evidencié un rendimiento pobre del modelo Alfa
Beta original, en el contexto del desequilibrio y
solapamiento, cuando el entrenamiento se realiza
con los CD originales. Aunque, su rendimiento
aumenta muy poco cuando se realiza un pre-
procesamiento en los CD, se sigue presentando
un rendimiento pobre. En el quinto caso, tomando
en cuenta una significancia estadistica entre el
rendimiento del CHAT vy cinco clasificadores,
sobre 30 CD que presentan el desequilibrio
entre las clases. Se observé que cuando no se
realiza un previo pre-procesamiento o cuando se
hace un pre-procesamiento con Wilson, los cinco
clasificadores sesgan su reconocimiento hacia la
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Tabla 14. Significancia estadistica de los clasificadores,
considerando un sobremuestreo

a) En términos de la AUC

CD CHAT RB PM RFBR MSV C4.5
13 97.70(1) 97.38(2) 95.61(5) 96.36() 96.98(3)  94.84(6)
44 86.46(4) 83.91(6) 86.34(5) 88.82(3) 90.13(1)  88.96(2)
17 66.33(6) 71.60(1) 71.35(2) 69.87(5) 70.83(4)  71.21(3)
45 81.07(1) 71.80(6) 75.09(5) 75.85(4) 78.81(2)  77.74(3)
18 62.91(3) 63.80(2) 60.39(4) 59.95(5) 58.73(6)  66.47(1)
47 83.50(5) 81.75(6) 87.50(1.5) 84.75(4)  86.75(3) 87.50(1.5)
19 63.35(6) 68.74(5) 7557(1)  69.08(4) 72.71(2)  70.44(3)
50 88.88(2) 84.66(5) 88.39(3) 84.14(6) 88.22(4)  90.55(1)
20 65.10(6) 68.06(5) 77.61(1)  72.38(2)  71.90(3)  70.07(4)
51 89.55(2) 89.31(3) 88.65(4) 86.36(5)  90.00(1)  83.41(6)
21 86.79(6) 90.64(3) 91.95(2) 95.23(1) 88.18(5) 89.24(4)
49 69.35(2) 61.38(6) 62.25(5) 65.17(3) 76.66(1)  64.82(4)
23 87.44(4) 85.25(6) 89.32(2) 88.52(3) 90.58(1)  85.68(5)
60 86.79(5) 90.42(2) 92.01(1)  90.17(3)  90.03(4)  84.42(6)
25 89.24(4) 84.78(6) 91.38(1)  89.45(3) 90.20(2)  86.22(5)
61 93.99(2) 86.86(5) 91.54(3) 95.29(1)  91.07(4)  78.74(6)
26 75.91(6) 97.99(4) 99.86(1)  97.20(5) 99.16(2)  99.06(3)
64 64.77(1)  50.08(5) 53.20(4) 56.97(3) 64.47(2)  48.61(6)
27 88.47(6) 93.37(1) 89.10(4) 88.57(5) 89.64(2)  89.50(3)
65 56.22(6) 89.51(3) 94.27(2)  84.52(4)  65.86(5)  99.03(1)
28 86.85(5) 60.93(6) 90.79(2)  89.17(3)  88.83(4)  91.93(1)
66 77.39(2.5) 67.07(6) 76.97(4) 76.11(5)  77.39(2.5)  80.34(1)
29 87.95(3) 79.62(5) 85.58(4) 88.81(2)  89.58(1)  79.09(6)
67 82.92(1) 54.80(6) 81.26(4) 81.93(3) 82.19(2)  77.15(5)
31 89.17(4) 88.32(6) 88.60(5) 90.27(1)  89.43(3)  89.71(2)
68 69.14(2) 51.35(6) 64.99(3) 61.13(5) 74.16(1)  61.49(4)
37 77.19(2) 72.04(6) 76.19(5) 76.84(3)  79.93(1)  76.66(4)
70 81.60(4) 74.45(5) 87.98(1) 84.45(3)  85.06(2)  74.08(6)
39 87.89(5) 88.10(4) 86.76(6) 89.19(3)  89.25(1)  89.24(2)
71 87.35(3) 55.46(6) 84.13(4) 87.53(2) 87.89(1) 80.33(5)
43 88.18(5) 83.38(6) 89.80(2.5) 91.15(1) 89.80(2.5) 89.26(4)
Promedio ranking 3.69 4.65 3.13 3.35 2.52 3.66
b) En términos de la MG

CD CHAT RB PM RFBR MSV C4.5
13 97.70(1) 97.38(2) 95.60(5) 96.35(d) 96.98(3)  94.84(6)
44 86.44(4) 83.54(6) 86.11(5) 88.82(2.5) 90.10(1) 88.82(2.5)
17 66.21(6) 71.13(2) 71.30(1)  69.84(5) 70.42(4)  70.58(3)
45 81.06(1) 70.67(6) 74.60(5) 75.80(4) 78.68(2)  77.41(3)
18 62.48(3) 63.43(2) 56.13(4) 54.32(5) 47.78(6)  65.78(1)
47 83.49(5) 81.47(6) 87.46(1.5) 84.62(4) 86.49(3) 87.46(1.5)
19 63.04(6) 6851(5) 74.99(1) 69.04(4) 72.01(2)  69.77(3)
50 88.83(2) 84.41(5) 88.05(4) 83.72(6) 88.10(3)  90.28(1)
20 64.85(6) 68.01(5) 77.21(1) 72.25(2) 71.75(3) 69.63(4)
51 89.43(2) 88.82(3) 88.23(4) 8561(5) 89.86(1)  82.32(6)
21 86.55(6) 90.53(3) 91.87(2) 95.23(1)  88.10(5)  89.09(4)
49 69.29(2) 52.75(6) 60.27(5) 65.15(3)  76.59(1)  62.23(4)
23 87.41(4) 85.25(6) 89.31(2) 88.37(3) 90.40(1)  85.43(5)
60 86.73(5) 90.14(2) 91.99(1)  89.91(4)  90.03(3)  83.69(6)
25 89.18(4) 84.02(6) 91.34(1) 89.35(3) 90.17(2)  85.57(5)
61 93.79(2) 86.05(5) 91.31(3) 95.29(1)  90.87(4)  76.48(6)
26 75.27(6) 97.98(4) 99.86(1)  97.20(5) 99.16(2)  99.06(3)
64 64.59(1) 17.98(6) 51.54(4) 56.97(3) 64.46(2)  33.45(5)
27 88.45(5) 93.31(1) 88.82(4) 88.33(6) 89.31(2)  89.29(3)
65 49.73(6) 89.00(3) 94.17(2)  83.26(4)  60.57(5)  99.03(1)
28 86.85(5) 46.94(6) 90.71(2)  89.16(3)  88.80(4)  91.88(1)
66 74.08(4.5) 58.91(6) 75.08(2) 74.39(3) 74.08(4.5) 78.86(1)
29 87.47(3) 78.85(5) 85.16(4) 88.81(2)  89.56(1)  77.40(6)
67 82.88(1) 33.54(6) 80.95(4) 81.68(3) 81.98(2)  76.14(5)
31 89.07(4) 87.93(6) 88.18(5) 90.12(1)  89.32(3)  89.59(2)
68 69.13(2) 18.22(6) 64.97(3) 59.90(4)  74.12(1)  54.66(5)
37 76.81(2) 68.67(6) 75.31(4) 75.30(5) 79.39(1)  75.36(3)
70 81.58(4) 70.32(5) 87.62(1)  83.20(3)  84.91(2)  70.06(6)
39 87.84(4) 87.73(5) 86.50(6) 88.72(3)  89.15(1)  89.14(2)
7 87.34(3) 33.74(6) 83.55(4) 87.51(2)  87.86(1)  78.99(5)
43 88.12(5) 82.30(6) 89.67(2.5) 90.94(1) 89.67(2.5) 89.16(4)
Promedio ranking 3.69 4.74 3.03 3.37 2.52 3.65

clase mayoritaria, lo cual no se presenta con el
CHAT, al contrario enfatiza su aprendizaje hacia
la clase minoritaria. Por otra parte, el PM mostro
un mejor rendimiento significativo en comparacién
con el C4.5 (excepto con Nemenyi, basado en
AUC) y la MSV. También se noté que cuando
se realiza un pre-procesamiento con SMOTE, la
MSV (en términos de la AUC y MG) muestra

un mejor rendimiento significativo en comparacion
con la RB.
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