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Resumen

Uno de los grandes problemas que tiene la mineria de datos es la existencia del desbalance. Este fenémeno
puede afectar gravemente la efectividad de los sistemas de clasificacién. Este trabajo persigue como objetivo
fundamental obtener informacién empirica del desempeno del algoritmo AR-NSGEP en colecciones de datos
no-balanceados. Se evalia dicho algoritmo en colecciones de datos con diferentes niveles de desbalance. Se
utilizaron colecciones con razones de desbalance entre 1,5 y 40. Durante la etapa de evaluacion se utilizaron
técnicas de validacién cruzada y pruebas estadisticas no-paramétricas para consolidar los resultados obtenidos.
La evaluacién se realizé con tres métricas muy utilizadas para medir el desempeno en Sistemas Clasificadores
con Aprendizaje. Los resultados obtenidos muestran la competitividad del algoritmo AR-NSGEP en colecciones
de datos no-balanceados.

Palabras claves: Sistemas Clasificadores con Aprendizaje, Desbalance, Clasificacién

Abstract

One of the biggest problems with data mining is the existence of imbalance. This phenomenon can seriously
affect the effectiveness of classification systems. The main objective of this work is to obtain empirical infor-
mation of the performance of the AR-NSGEP algorithm in unbalanced datasets. This algorithm is evaluated
in datasets with different levels of imbalance. Were used datasets with an unbalance rate between 1,5 and 40.
During the evaluation stage, cross-validation techniques and non-parametric statistical tests were used to con-
solidate the results obtained. The evaluation was carried out with three metrics widely used to measure the
performance in Learning Classifier Systems. The obtained results show the competitiveness of the AR-NSGEP
algorithm in unbalanced data collections.

Keywords: Learning Classifier Systems, Unbalance, Classification
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1 Introduccién

Las Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones juegan un papel protagdnico en la digitalizacién
de grandes volumenes de datos. La extracciéon automéatica de informacion comprensible y ttil desde esta
avalancha de datos es de gran importancia para muchos dominios de aplicacién. Una de las maneras que han
sido desarrolladas para minar estos datos son las técnicas de Aprendizaje Automético (AA). E1 AA (Gollapudi,
2016) lo define como un mecanismo para la bisqueda de patrones que le permita aprender y hacer predicciones
a las maquinas, lo cual implica que sean capaces de mejorar su desempeiio futuro a partir de la experiencia. Se
trata de crear programas capaces de generalizar comportamientos a partir de una informacién suministrada
en forma de ejemplos. Es, por lo tanto, un proceso de induccién del conocimiento. Asi, los algoritmos de
Aprendizaje Automatico pueden utilizarse para construir modelos de clasificacién a partir de un proceso
de extraccién de patrones desde ejemplos previamente etiquetados. Esto permite que los modelos obtenidos

puedan predecir ejemplos nuevos.

Existe una familia de algoritmos de Aprendizaje Automatico que utilizan las reglas como forma de Representar
el Conocimiento, la cual se combina con un Método de Solucién de Problemas (usualmente Algoritmos Genéti-
cos) para obtener clasificadores interpretables. A este tipo de tecnologias se les llama Sistemas Clasificadores
con Aprendizaje (SCA) (Urbanowicz and Browne, 2017).

A pesar de todo este esfuerzo por el desarrollo de algoritmos que sean capaces de procesar eficazmente los
datos, existen problemas inherentes a estos que pueden afectar el desempeno de los SCA. Uno de los mas
comunes cuando se trata de datos reales es el desbalance. En (Sanatkar and Haratizadeh, 2015) definen las
colecciones de datos no-balanceados como aquellas que tienen una distribucién de instancias donde una de
las clases es mayoritaria respecto al resto. En presencia de este fenémeno un algoritmo de clasificaciéon puede
que no pierda mucho en exactitud predictiva (ACC) incluso si ignora por completo las instancias de la clase
minoritaria. Esto puede ser un problema serio, puesto que precisamente la clase minoritaria puede ser la de

mayor interés para un problema dado. Algunos ejemplos de problemas de este tipo pueden ser:

= Deteccién de productos defectuosos en una linea de ensamblaje.

= Deteccién de enfermedades en una poblacién aparentemente sana. Si la enfermedad que se pretende

detectar es rara el problema puede tener un elevado nivel de desbalance.

» Deteccién de fraudes bancarios (tarjetas de crédito, transacciones).

Para evitar este problema, es necesario hacer un tratamiento a nivel de algoritmo o a nivel de datos. Ejemplo
del primer caso, es el trabajo de (Bria et~al., 2014) donde se presenta un enfoque que utiliza una cascada de
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clasificadores, donde cada nodo es entrenado por un algoritmo basado en ranking en lugar de utilizar el error de
clasificacién. El segundo caso se basa en re-balancear las clases disminuyendo la clase mayoritaria o aumentando
la minoritaria. En los trabajos (Xue and Hall, 2015; Japkowicz and Stephen, 2002) se realiza un andlisis mas
profundo de este tema. En general se utilizan varios esquemas: sobre-muestreo, sub-muestreo y muestreo
aleatorio. En los trabajos (Chawla et™al., 2002; Wang et~ al., 2015) se han utilizado estas técnicas combinadas
con algoritmos evolutivos. Otra forma de abordar el problema es utilizando los Algoritmos Evolutivos Multi-
Objetivo (AEMO), de manera que se utiliza un objetivo por cada clase, maximizando al mismo tiempo la
exactitud predictiva para la clase minoritaria y para la clase mayoritaria. Este enfoque puede utilizar los
enfoques clasicos NSGA-II (Deb etal., 2002) o SPEA2 (Zitzler et™al., 2001).

Con este trabajo se persigue como objetivo fundamental realizar una evaluacién del algoritmo AR-NSGEP
(Guerrero-Enamorado et al., 2018) frente a diferentes niveles de desbalance, para esto se utilizaron colecciones
de datos del repositorio UCI (Dua and Karra Taniskidou, 2017). La Seccién 2 describe las caracteristicas
fundamentales del algoritmo sometido a evaluacion. Posteriormente en la Seccién 3 se muestra la metodologia
seguida para evaluar el algoritmo y se exponen posteriormente los resultados obtenidos. Finalmente, la Seccién

4 expone las conclusiones fundamentales del trabajo.

2 Materiales y métodos

En esta seccién se explica el principio de funcionamiento del algoritmo utilizado en la evaluacion del algoritmo,
AR-NSGEP, asi como los elementos de disenio fundamentales. Mayor nivel de detalles se pueden encontrar en
el trabajo donde se introdujo (Guerrero-Enamorado et™al., 2018). Este algoritmo estd basado en el trabajo
de (Deb and Jain, 2014). Bésicamente tiene dos fases, la primera es para el descubrimiento de reglas y sigue
el esquema del algoritmo NSGA-IIT (Deb and Jain, 2014) pero utilizando el punto utépico (Deb, 2014) como

punto de referencia. En la segunda fase del algoritmo dichas reglas son ordenadas en forma de lista de decisién.

La primera fase utiliza un ciclo evolutivo clasico (ver figura 1), se parte de la generacién y evaluacién de la

poblacién inicial, posteriormente se aplican los operadores genéticos de selecciéon, mutacién y cruzamiento.

A continuacién se evalia la poblacién obtenida y se da paso a un proceso de reemplazo elitista, que utiliza el
esquema del NSGA-TII. En este proceso se ordenan las soluciones en frentes de no-dominancia, las soluciones
muy cercanas (a menos de una distancia epsilon) entre si, dentro de un mismo frente son agrupadas dejando
solo una al azar. Dentro de un mismo frente de no-dominancia son preferibles las soluciones que tienen una
distancia euclidiana menor hasta el punto de referencia utépico de los objetivos. Finalmente se realiza una
competicién para generar un vector-solucién de individuos no redundantes. En cada iteracion del ciclo evolutivo

se repite el proceso anterior y a su vez esto se realiza para cada clase de la coleccién de datos.
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Figura 1: Ciclo evolutivo o fase de descubrimiento de reglas.

La segunda fase inicia al terminar las iteraciones de la primera fase por cada clase. Se crea entonces un
clasificador vacio. Se ordenan las reglas obtenidas en la primera fase, se toma la mejor regla y se adiciona al
clasificador, se eliminan de la coleccién de datos las instancias que esta regla cubre, se reordenan las reglas
pero ahora en la coleccién de datos reducida, se extrae nuevamente la mejor regla y se adiciona al clasificador.
Este proceso se repite hasta que no queden reglas en la lista de la primera fase o instancias en la coleccion de

datos. El clasificador asi obtenido es el que se utiliza para evaluar el algoritmo.

2.1 Esquema de codificacion de los individuos

En el diseno del algoritmo AR-NSGEP se utiliz6 la Programacién de Expresiones Genéticas (PEG) propuesta
por Ferreira (2006). Con esta, se establecié la codificacién de los individuos de la poblacién. Esta tecnologia
aprovecha la eficiencia de los Algoritmos Genéticos (AG) para evolucionar y la potencia de los drboles de
la Programacién Genética (PG) para construir reglas en forma de Funciones Discriminantes (FD). En este
trabajo los individuos son representados genotipicamente en forma de cadenas de caracteres y fenotipicamente

en forma de arboles de expresién que se traducen en una funcién discriminante.

La tecnologia PEG separa el genotipo en dos partes: la “cabeza” y la “cola”. La cabeza puede generarse
con funciones, atributos predictores o constantes, su tamano es uno de los parametros del algoritmo. Una
vez definida la cabeza, el tamano de la cola queda determinado puesto que estd disenada para garantizar
que existan suficientes elementos terminales en caso de que la cabeza esté compuesta solo de funciones. Esto

garantiza la completitud de los drboles de expresion. La cola se genera solamente con elementos terminales, es
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decir, atributos predictores o constantes. En los casos donde la cabeza no tenga solo funciones, la informacion
presente en el genotipo (cabeza + cola) no se expresa del todo a nivel fenotipico, pero permanece latente hasta
que una condicién externa (cruzamiento o mutacién) permita su activacién. Siguiendo estas restricciones se

genera la poblacién inicial de manera aleatoria.

Por otro lado, el algoritmo AR-NSGEP solo utiliza funciones aritméticas bésicas (suma, resta, multiplicacién
y divisién) en las FD. Se utiliza un enfoque Michigan (Holland and Reitman, 1977) por lo cual cada individuo
codifica una sola regla como una FD. El clasificador final se crea como una base de reglas que es ordenada en

la segunda fase del algoritmo como se explicé en la seccion 2.

El consecuente de cada regla representa la clase que predice y se utilizaron algunos de los operadores genéticos

que Ferreira (2006) definié para PEG. A continuacién los mas importantes:

= Operador de seleccion: no realiza ningiin cambio a nivel genotipico, sin embargo contribuye a generar
variacién en la frecuencia relativa de diferentes genotipos en una poblacién (genetic drift), debido a que
brinda la posibilidad de desapariciéon de genes particulares a medida que los individuos mueren o no
se reproducen. La seleccién se realiza utilizando un torneo binario que tiene en cuenta los frentes de
no-dominancia y la distancia euclidiana pesada hasta el punto de referencia utépico. Estos elementos
permiten crear un sesgo que provoca que los mejores individuos tengan mayor probabilidad de generar

descendencia.

= Operador de mutacién simple: puede aplicarse con una probabilidad definida como parametro, se cambia,

en cualquier lugar del genotipo un elemento por otro cualquiera.

» Mutacién de transposicién con insercién de secuencia (TIS), la probabilidad de ocurrencia se define
como pardametro. Se selecciona aleatoriamente una secuencia de elementos a transponer, esta se escoge
aleatoriamente en tamano y lugar de inicio. Posteriormente esta secuencia es insertada en una posicién

aleatoria de la cabeza exceptuando el inicio para evitar que se formen individuos de un solo elemento.

» Mutacién de transposicién con insercién de secuencia en la raiz (TISR), este operador selecciona aleato-
riamente una secuencia de elementos a transponer, pero con la restriccion de que inicie con una funcién.

Esta secuencia es insertada en el inicio de la cabeza del genotipo.

= Recombinacién por un punto, se escoge aleatoriamente un mismo punto de corte en los progenitores,
se intercambian entonces las partes resultantes para generar dos nuevos individuos. Por ejemplo, los

individuos Aa y Bb generan la descendencia Ab y aB.
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= Recombinacién por dos puntos, se seleccionan dos puntos de corte en cada uno de los progenitores, estos
puntos determinan una secuencia de genes en cada uno de ellos. Las secuencias de los progenitores son
intercambiadas para generar dos nuevos individuos. Por ejemplo, AaA y BbB generarian la descendencia
AbA y BaB.

2.2 Clasificacién con Funciones Discriminantes

En el algoritmo AR-NSGEP las reglas codifican en su antecedente una FD. Las FD son expresiones matemaéticas
en las cuales diferentes tipos de operadores y funciones se aplican a los atributos de una instancia devolviendo un
valor numérico (Espejo et~ al., 2010). Este valor numérico se puede interpretar como una salida de clasificacién
binaria a partir de definir un umbral (normalmente cero). El clasificador consistirfa en una lista de FD, donde
cada funcién tiene asociada una clase de salida. Para el caso de clasificacion binaria, quedaria como en la
ecuacién 1, donde X es el vector de atributos de entrada. En este caso la funcién f(X) divide el espacio
caracteristico solamente en dos regiones. Para el caso de problemas multi-clase se utiliza el enfoque uno-
contra-todos (OVA) donde un problema con n-clases es transformado en n problemas binarios. Este enfoque

utiliza cada clase como positiva mientras el resto de las clases son negativas.

if (f(X)>0) then X € Class; else X € Classy (1)

2.3 Objetivos que se utilizan para la aptitud

El algoritmo AR-NSGEP utiliza cuatro objetivos para guiar el proceso de bisqueda multi-objetivo, tres de
ellos en la direccién de la exactitud y el cuarto en la comprensibilidad de las reglas. Cada uno de estos objetivos

se representan en las ecuaciones 2, 3, 4 y 5 respectivamente.

Especificidad = ﬁ (3)

.., vp
Precision = ———— 4
(vp + fp) @

TamanoM dximo — 0,2(TamanoFenotipo) — 0,8

Simplicidad =
rmprenaa (TamanoM aximo — 1)

En las ecuaciones anteriores vp, vn, fp y fn representan los verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos
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Figura 2: Matriz de confusién de una regla.

positivos y falsos negativos respectivamente de la matriz de confusién (ver figura 2) que se obtiene al evaluar
un individuo en el conjunto de entrenamiento. La ecuacién 5 es una métrica de la simplicidad de un individuo.
El término TamanoM dximo representa el tamano mas grande que puede tomar un individuo. La variable
TamanoFenotipo, es la longitud del fenotipo del individuo ya expresado. En la secciéon 2.1 se planteé como

puede existir una parte del genotipo que no se expresa en el fenotipo.

2.4 Proceso adaptativo de AR-NSGEP

Shen et~al. (2008) plantea que en los problemas multi-objetivo no todos los objetivos son igualmente impor-
tantes y en distintos momentos del proceso evolutivo la prioridad de estos puede cambiar. Para enfrentar estas
problematicas AR-NSGEP incorpora una estrategia adaptativa que modifica la importancia relativa entre los
objetivos, de manera que toda la poblacién recibe una presién selectiva en la direccién del mejor individuo de
la iteracién anterior. Para esto se modifican los pesos de la distancia euclidiana pesada que utiliza el operador
de seleccién (ver seccién 2.1) utilizando meta-informacién del movimiento del mejor individuo en un espacio
ROC (ver figura 3).

De esta forma cuando el mejor individuo se mueve en la direccién A, de una generacién a otra significa una
buena direccién en los objetivos sensibilidad y especificidad al mismo tiempo, por lo cual se resta importancia
a ambos objetivos para reducir la velocidad de exploracién del algoritmo y asi este se concentre més en esa
vecindad. En cambio, si el mejor individuo se movié en la direccién C, significa que hubo un empeoramiento
en ambos objetivos al mismo tiempo, por lo cual se aumenta la velocidad de exploracién del algoritmo para
permitir que se escape de esa zona. Los casos intermedios B y D se manejan variando la velocidad en uno u otro
objetivo segin esta misma logica. Finalmente, a las ecuaciones de ajuste de los pesos que permiten modificar los
niveles de importancia de cada objetivo se aplica un amortiguamiento para lograr que los cambios se realicen

de manera menos brusca (ver figura 4).
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Figura 3: Andlisis ROC del movimiento de O.

3 Resultados y discusion

En esta secciéon mostramos la metodologia seguida para realizar la evaluacion del algoritmo AR-NSGEP. Se
utilizaron técnicas de validacién cruzada en 10 partes, ademéas de utilizar en cada particion cinco semillas
aleatorias distintas, generando un total de 50 experimentos por cada pareja algoritmo base de datos. La eva-

luacién se realiza en 15 colecciones de datos desbalanceadas frente a seis algoritmos que generan clasificadores
interpretables (UCS, GASSIST, HIDER, SLAVE, LOGIT-BOOST y CORE).

3.1 Bases de datos desbalanceadas

Se utilizaron las siguientes colecciones de datos desbalanceadas tomadas del repositorio UCI (Dua and Karra
Taniskidou, 2017): glassl, ecoli-0_vs_1, iris0, glass0, glass-0-1-2-3_vs_4-5-6, ecolil, ecoli2, glass6, ecoli3, ecoli4,
glass-0-1-6_vs_5, glass2, glass4, glassb y ecoli-0-1-3-7_vs_2-6. Como se puede ver en la tabla 1 las primeras nueve

tienen una razén de desbalance menor que 9 y las ultimas 6 mayor que 9.
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Figura 4: Efecto del factor de amortiguamiento.

3.2 Herramientas utilizadas

Para la experimentacion se utilizé el marco de trabajo KEEL (Triguero et”al., 2017), reutilizando las imple-
mentaciones que esta herramienta trae de los algoritmos UCS, GASSIST, HIDER, SLAVE, LOGIT-BOOST y
CORE. En cada unos de ellos se utilizaron las configuraciones 6ptimas que sus desarrolladores recomiendan.
Dichas configuraciones pueden encontrarse condensadas en el trabajo de Ferndndez et™al. (2009). Se utiliz6 un
procesador Intel(R) Core(TM) i7-4790 CPU @ 3.60GHz con GNU/Linux Ubuntu 16.04 LTS y 8GiB de memo-
ria RAM. Para el anélisis estadistico se utilizaron pruebas no-paramétricas. En particular se utilizé la prueba
de Friedman, combinada con las pruebas post hoc de Finner y Li. Segtin Derrac et al. (2011), estas tltimas

logran los p-valores mas pequenos en las comparaciones.

3.3 Resultados

En la Tabla 2 se muestran los resultados obtenidos para la métrica de exactitud predictiva (ACC). La ultima fila
muestra el rankin promedio de cada algoritmo entre todas las colecciones. Se puede notar como el algoritmo
UCS logra el primer lugar 3,37 en el rankin promedio para esta métrica. Sin embargo, la mayoria de los

algoritmos estdn muy cercanos en este ranking.

Aplicando la prueba de Friedman se obtiene un p-valor = 2.2782E-1. Por lo cual no se logra rechazar la
hipétesis nula de que todos los algoritmos se desempenan de igual manera. Como era de esperar esta métrica

no es util para evaluar colecciones de datos desbalanceadas.

En la Tabla 3 se muestran los resultados obtenidos para la métrica AUC. La tltima fila muestra el ranking
promedio de cada algoritmo entre todas las colecciones de datos. Se puede notar como el algoritmo AR-NSGEP

logra el primer lugar 2,17 en el rankin promedio para esta métrica.

Aplicando la prueba de Friedman se obtiene un p-valor = 1.0000E-5. En la Tabla 5 se muestran los resultados
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Tabla 2: Resultados de los algoritmos en la métrica ACC

Tabla 1: Imbalanced data sets

Data set Imbalanced Ratio
glassl 1.82
ecoli-0_vs_1 1.86
iris0 2.00
glass0 2.06
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6 3.19
ecolil 3.36
ecoli2 5.46
glass6 6.38
ecoli3 8.19
glass?2 10.39
ecoli4 13.84
glass4 15.47
glass-0-1-6_vs_b 19.44
glassh 22.81
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 39.15

Coleccion CORE | GAS- LOGIT | HIDER | SLAVE | UCS AR-
SIST BOOST NSGEP

glassl 67.20 75.42 75.79 69.91 65.42 75.51 73.17
ecoli-0_vs_1 98.45 98.45 95.45 96.45 98.18 97.73 97.36
irisO 99.87 99.47 100.00 | 100.00 | 98.67 99.60 99.73
glass0 72.90 81.59 84.30 75.61 71.96 81.78 75.04
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6 | 89.72 92.90 89.72 90.56 92.99 92.43 91.95
ecolil 87.02 88.51 91.37 85.95 89.27 90.12 89.92
ecoli2 89.52 93.93 95.83 88.69 91.31 93.69 93.40
glass6 95.05 94.49 85.51 94.02 96.17 96.92 96.59
ecoli3 90.77 92.14 91.55 91.61 91.60 91.31 92.14
glass2 91.59 91.40 89.91 91.50 91.96 89.35 89.63
ecoli4 96.61 97.32 97.56 95.83 96.42 98.10 97.97
glass4 94.30 97.29 94.49 93.64 94.77 95.14 95.52
glass-0-1-6_vs_b 98.26 95.00 96.30 95.11 94.57 96.30 97.29
glassb 98.41 95.51 98.22 94.30 95.70 97.38 97.57
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 98.65 98.51 97.15 98.08 98.79 98.36 97.95
Rankin 4.20 3.53 3.77 5.23 4.33 3.37 3.57
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Tabla 3: Resultados de los algoritmos en la métrica AUC

Coleccién CORE | GAS- LOGIT | HIDER | SLAVE | UCS AR-
SIST BOOST NSGEP
glassl 56,18 72,19 72,48 66,68 55,99 71,32 69,04
ecoli-0_vs_1 97,91 97,97 94,35 95,41 97,40 97,05 96,95
irisO 99,80 99,20 100,00 | 100,00 | 98,00 99,50 99,80
glass( 72,01 79,20 82,02 70,06 61,33 79,78 74,28
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6 | 86,38 89,54 88,13 86,39 88,39 89,37 91,22
ecolil 84,10 84,52 88,38 77,11 77,51 87,11 85,61
ecoli2 77,31 88,55 92,67 65,35 73,65 84,49 89,51
glass6 86,67 87,80 84,64 89,27 89,35 92,11 92,99
ecoli3d 66,57 75,42 77,36 63,00 65,02 76,97 81,01
glass2 49,75 49,64 52,06 49,70 49,95 54,44 52,72
ecoli4 78,99 85,93 87,46 70,15 70,00 88,68 90,49
glass4 62,43 87,05 82,68 59,20 59,80 72,23 82,80
glass-0-1-6_vs_5 92,76 68,91 81,19 60,54 53,93 80,14 94,80
glassh 90,67 60,48 87,39 56,66 49,95 77,39 93,98
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 79,82 83,92 77,66 82,31 85,46 85,24 88,35
Rankin 4.63 3.73 3.23 5.70 5.47 3.07 2.17
Tabla 4: Resultados de los algoritmos en la métrica NR
Coleccién CORE | GAS- LOGIT | HIDER | SLAVE | UCS AR-
SIST BOOST NSGEP
glassl 2.98 5.70 50.00 15.26 6.86 6075.66 | 10.64
ecoli-0_vs_1 2.00 4.00 50.00 2.14 2.02 5171.80 | 3.92
irisO 2.00 4.00 50.00 2.00 2.00 2552.22 | 2.00
glass0 6.18 4.70 50.00 15.68 5.40 5682.18 | 11.18
glass-0-1-2-3 _vs_4-5-6 | 4.12 4.32 50.00 9.74 3.24 5867.44 | 6.42
ecolil 4.00 4.64 50.00 3.76 3.52 5656.18 | 8.62
ecoli2 5.14 4.12 50.00 3.02 2.30 5273.98 | 7.50
glass6 5.00 4.18 50.00 6.76 3.72 5645.74 | 4.92
ecoli3 5.32 4.66 50.00 2.12 3.62 5490.24 | 7.94
glass2 1.98 4.66 50.00 6.20 2.90 5139.84 | 10.10
ecoli4 2.48 4.02 50.00 1.62 2.06 5147.96 | 5.46
glass4 2.40 3.98 50.00 4.72 3.14 5655.32 | 6.24
glass-0-1-6_vs_5 2.04 3.88 50.00 3.48 3.04 4014.06 | 3.20
glassb 2.08 3.90 50.00 3.54 2.56 4023.86 | 3.68
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 4.20 3.72 50.00 1.00 2.00 3599.40 | 4.74
Rankin 2.37 3.40 6.00 3.17 1.83 7.00 4.23
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Tabla 5: Pruebas estadisticas para la métrica AUC

i algoritmo Psinajuste | PRom PFinner PLi

1 HIDER 0.000007 | 0.000043 | 0.000045 | 0.000010
2 SLAVE 0.000029 | 0.000136 | 0.000086 | 0.000038
3 CORE 0.001766 | 0.006734 | 0.003528 | 0.002361
4 GASSIST 0.047021 | 0.141063 | 0.069696 | 0.059285
) LogitBoost 0.176296 | 0.253887 | 0.207635 | 0.191126
6 UCSs 0.253887 | 0.253887 | 0.253887 | 0.253887

AR-NSGEP Control

de varias pruebas post hoc para el AUC donde se nota que los algoritmos HIDER, SLAVE y CORE fueron
mejorados significativamente por el algoritmo de control AR-NSGEP. En cambio los algoritmos GASSIST,
LogitBoost y UCS no pudieron ser mejorados. Esto constata el efecto que tiene en esta métrica el proceso
adaptativo de AR-NSGEP ya que a pesar de no tener en cuenta el desbalance de manera explicita, el algoritmo

logra sobreponerse a este.

En la Tabla 4 se muestran los resultados obtenidos para la métrica NR. La ltima fila muestra el ranking
promedio de cada algoritmo entre todas las colecciones de datos. Se puede notar como ahora es el algoritmo
SLAVE el que logra el primer lugar 1,83 en el rankin promedio para esta métrica. Se aplicé entonces el método
de multi-comparacion por pares de Bergmann y Hommel. Para ejecutar esta prueba estadistica se utilizé la
libreria “scmamp” de R (Calvo and Santafé, 2015). Con esta se generd el grafico de la figura 5 donde el
algoritmo SLAVE esté resaltado con el primer lugar del ranking. Las lineas conectan aquellos algoritmos que
no tienen diferencia significativa entre ellos.

LogitBoost

AR.NSGEP
4.23

Figura 5: Prueba de Bergmann y Hommel para la métrica NR
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Finalmente, se creé la figura 6 que combina en un tnico grafico el desempeno de los algoritmos en las tres
métricas evaluadas (ACC, AUC y NR), el drea sombreada abarca la zona donde se encuentran los algoritmos
que se desempenian de manera equivalente respecto a las métricas ACC y AUC al mismo tiempo. En dicha
zona se encuentran los mejores algoritmos: GASSIST, LOGITBOOST, UCS y AR-NSGEP, este iltimo muy
cercano al punto de mejor desempeno. Las lineas conectan a los algoritmos que no tienen diferencia significativa
entre ellos segin la prueba de Bergmann y Hommel (ver figura 5). Teniendo en cuenta al mismo tiempo las
tres métricas se puede decir que los algoritmos GASSIST, LOGITBOOST y AR-NSGEP se desempenan de

manera equivalente.

6,00 I

3.17
mCORE i GASSIST | g logitBoost 1.83
(==’
A SLAVE mUCS #* AR-NSGEP
5,00
HIDER
4,50 2.37

@
— | 3,50
<
3,00 f
7.00
2,50
2,00
1,50

1,00

1,00 1,50 2.00 2,50 3,00 3,50 4,00 4,50 5,00 5,50 6,00

Figura 6: Gréfico del comportamiento de los algoritmos con el aumento del desbalance para la métrica ACC
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4 Conclusiones

Tras la evaluaciéon experimental se pudo constatar la competitividad del algoritmo AR-NSGEP en presencia
del desbalance. Los experimentos mostraron que AR-NSGEP logra quedar entre los primeros lugares del rankin
teniendo en cuenta al mismo tiempo las tres métricas (ACC, AUC y NR) utilizadas para evaluar los algoritmos.
Para el caso de la métrica AUC, AR-NSGEP quedé en primer lugar del ranking mejorando significativamente
a varios de los algoritmos utilizados en la comparaciéon. Junto con AR-NSGEP, los algoritmos GASSIST
y LOGITBOOST se desempenaron de manera equivalente teniendo en cuenta las tres métricas al mismo
tiempo. A pesar de estos resultados, no se puede dejar de subrayar que todos los algoritmos que se utilizaron
se vieron afectados por este indeseable fenémeno. La métrica ACC no permitié establecer diferencias entre
los algoritmos. Esto permitié reafirmar la inefectividad de la métrica ACC para evaluar algoritmos cuando se

esta en presencia del desbalance entre las clases.
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