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Resumen

Método Sistemático para Mitigar el Problema de las

Clases No Balanceadas con Alta Dimensionalidad y

Solapamiento en Big Data

Publicación No.

Armando Isaac Bolívar Velazco, Doctor en Ciencias
Universidad Autónoma de Ciudad Juárez, 2025

Asesores: Dr. Vicente García Jiménez
Dr. Rogelio Florencia Juárez
Dr. Roberto Alejo Eleuterio

Uno de los principales desafíos en el análisis de datos radica en la mag-

nitud de la información involucrada, tanto en el número de observaciones (in-

stancias) como en la cantidad de variables (atributos). El término big data hace

referencia a volúmenes de datos que superan la capacidad de procesamiento

de un sistema informático individual. Por su parte, la alta dimensionalidad se

relaciona con la existencia de un número tan elevado de atributos que dificulta

el análisis efectivo y la adecuada generalización de los modelos.

Adicionalmente, los conjuntos de datos presentan otras complejidades,

como la presencia de clases no balanceadas, en las que un número significati-
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vamente menor de instancias es de particular interés para la predicción, y el

solapamiento entre clases, que complican la identificación precisa de instancias.

En esta tesis, se realizó una investigación exhaustiva sobre las técnicas

empleadas tanto en entornos de big data como en datos tradicionales (es decir,

aquellos que no necesariamente implican grandes volúmenes de instancias) con

el propósito de examinar cómo abordan los problemas de alta dimensionalidad,

desbalance y solapamiento de clases. A partir de este análisis, se propone

un método sistemático, conformado por una secuencia de técnicas aplicadas

en un orden específico, diseñado para mitigar los efectos adversos de estas

complejidades en conjuntos de datos utilizados en sistemas de clasificación.

En primer lugar, se emplean distancias fraccionarias en espacios de dis-

imilitud para abordar los efectos de la alta dimensionalidad. Posteriormente,

se implementa una búsqueda del vecino más cercano de manera distribuida

en distintos nodos de cómputo, que sirve de base para una versión adap-

tada de SMOTE orientada a entornos big data, con el propósito de realizar

sobremuestreo y de esta forma tratar el problema del desbalance de clases.

Asimismo, se incorpora una implementación de la edición de Wilson para

big data, desarrollada en esta tesis, destinada a reducir el solapamiento entre

clases.

El método propuesto no solo reduce la complejidad y el tamaño de

los datos, sino que también mejora de forma estadísticamente significativa las

tasas de clasificación.
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Abstract

Systematic Method to Mitigate the Problem of Class
Imbalance with High Dimensionality and Overlap in Big

Data

Publication No.

Armando Isaac Bolívar Velazco, Ph.D.

Universidad Autónoma de Ciudad Juárez, 2025

Supervisors: Dr. Vicente García Jiménez
Dr. Rogelio Florencia Juárez
Dr. Roberto Alejo Eleuterio

One of the main challenges in data analysis lies in the magnitude of the

information involved, both in terms of the number of observations (instances)

and the number of variables (attributes). The term “big data” refers to data

volumes that exceed the processing capacity of a single computer system. Con-

versely, high dimensionality refers to the presence of such a large number of

attributes that it hinders effective analysis and model generalization.

In addition, data sets often exhibit additional complexities, such as

class imbalance, where a significantly smaller number of instances is of partic-
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ular interest for prediction, and class overlap, which complicates the accurate

discrimination between classes.

In this thesis, an exhaustive research was conducted on the techniques

e,ployed in both big data and traditional data scenarios (i.e., those not neces-

sarily involving massive volumes of instances), with the aim of examining how

they address issues related to high dimensionality, class imbalance, and class

overlap. Based on this analysis, a systematic method is proposed, consisting

of a sequence of techniques applied in a specific order, designed to mitigate the

adverse effects of these complexities on data sets used in classification systems.

First, fractional distances in dissimilarity spaces are used to address

the effects of high dimensionality. Next, a distributed nearest neighbor search

is implemented across multiple computing nodes, which supports an adapted

version of SMOTE for big data environments to perform oversampling and thus

address class imbalance. Additionally, a Big Data-compatible implementation

of Wilson’s editing, developed in this thesis, is incorporated to reduce class

overlap.

The proposed method not only reduces data complexity and volume

but also leads to statistically significant improvements in classification perfor-

mance.
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Capítulo 1

Introducción

Desde el influyente trabajo de Fayyad et al. (1996), se ha subrayado

la importancia de obtener conocimiento de manera sistemática a partir de

los datos, empleando diversas teorías y herramientas de inteligencia artificial.

Tecnologías emergentes como el Internet de las Cosas, la Web 2.0, la Industria

4.0 y las redes sociales generan diariamente un volumen masivo de datos que

son almacenados por organizaciones tanto privadas como gubernamentales.

El continuo incremento ha dado origen al paradigma conocido como big data,

también referido como datos masivos o macrodatos.

Western Digital señala que, en 2020, cada persona generó un promedio

de 1.7 megabytes de datos por segundo (Digital, 2020). Este volumen masivo

de información presenta para las empresas una oportunidad crucial de crec-

imiento económico a través del análisis de grandes datos (Kubina et al., 2015).

Un ejemplo de ello es Hearst Corporation, que procesa más de 30 terabytes de

datos diarios para identificar tendencias en sus propiedades digitales (Amazon,

2021). El análisis de datos no solo se limita al sector empresarial, sino que

también se ha empleado en áreas tan diversas como la detección de fraudes

financieros, los diagnósticos médicos y la predicción de la calidad de los pro-
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ductos (Mazurowski et al., 2008; Brennan, 2012; Zareapoor y Shamsolmoali,

2015; Jain et al., 2017).

Aunque no existe una definición precisa de big data, Beyer y Laney

(2012) introdujeron las denominadas “Vs” para describir sus características

fundamentales. Estas “Vs” se refieren inicialmente a tres propiedades físicas

de los datos: volumen, velocidad y variedad. Con el tiempo, se añadieron dos

más: valor y veracidad, términos que destacan la importancia de la calidad de

los datos (Herrera, 2016; Luengo et al., 2020).

La generación y acumulación de grandes volúmenes de datos no garan-

tiza resultados valiosos; por el contrario, puede dificultar la extracción de

información útil. Por lo tanto, es fundamental obtener datos de alta calidad

mediante procesos rigurosos de selección y preprocesamiento que permitan la

construcción de algoritmos de inteligencia artificial eficientes. Este proceso se

conoce como Smart Data (Luengo et al., 2020), y en el contexto de big data, va

más allá de simplemente reducir la cantidad de datos. Implica garantizar que

los datos seleccionados aporten valor y veracidad, evitando así la acumulación

indiscriminada de información sin utilidad añadida.

Actualmente, las principales aplicaciones y herramientas de Inteligen-

cia Artificial, hacen uso del aprendizaje automático o Machine Learning, no

obstante, el aprendizaje automático presenta un desafío común en aplicaciones

del mundo real, como la medicina (Lamba et al., 2021) y las finanzas (Bren-

nan, 2012; Zareapoor y Shamsolmoali, 2015), el problema de las clases no

balanceadas. Este fenómeno ocurre cuando existe una disparidad significativa
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en el número de instancias entre diferentes clases, lo que lleva a que los algorit-

mos de clasificación tiendan a favorecer la clase predominante, ignorando las

clases minoritarias que suelen ser las más relevantes para la problemática en

cuestión. El costo de clasificar incorrectamente instancias de estas clases mi-

noritarias es considerablemente mayor que el de las clases mayoritarias (Leevy

et al., 2018). Este problema se agrava en conjuntos de datos masivos, donde

emergen desafíos adicionales como la escalabilidad, la eficiencia computacional,

cuestiones relacionadas con datos faltantes o redundantes, pequeños disyuntos,

solapamiento y alta dimensionalidad. Aunque todas estas problemáticas han

sido abordadas en la literatura, Ramírez-Gallego et al. (2021) señalan que el

desafío específico de la alta dimensionalidad ha experimentado un crecimiento

exponencial en los últimos años.

Tradicionalmente, las estrategias más comunes para abordar la dis-

paridad en el tamaño de las clases han sido: (i) soluciones a nivel de datos

(Fernández et al., 2017), y (ii) soluciones a nivel de algoritmos (López et al.,

2015). Sin embargo, dada la complejidad de los datos en el contexto de big

data, la comunidad científica ha desarrollado nuevas estrategias que consideran

aspectos como la alta dimensionalidad y el solapamiento entre clases.

Diversas técnicas han sido presentadas para tratar el problema de las

clases no balanceadas en big data. Por ejemplo, Fernández et al. (2017) propo-

nen el uso de técnicas como el sobremuestreo aleatorio (ROS, Random Over-

sampling), el submuestreo aleatorio (RUS, Random Undersampling) y la téc-

nica de sobremuestreo que genera instancias minoritarias artificiales basada
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en la regla del vecino más cercano, conocida como SMOTE (Syntetic Minority

Oversampling Technique). Por su parte, Juez-Gil et al. (2021a) sugieren una

solución basada en sistemas múltiples de clasificación (SMC), que se considera

una solución a nivel de algoritmos. Sin embargo, diseñar y aplicar técnicas

enfocadas únicamente en la diferencia numérica sin tener en cuenta otras com-

plejidades no asegura una solución efectiva al problema (Kuncheva et al., 2019;

Rendón et al., 2020). Por ejemplo, el solapamiento puede tener un impacto

más negativo en las tasas de clasificación que el propio desbalance (García et

al., 2006). Además, la alta dimensionalidad puede dificultar que modelos de

aprendizaje basados en distancia clasifiquen correctamente las instancias de

las diferentes clases, ya que las distancias pierden relevancia en espacios de

alta dimensionalidad.

No existe consenso en la literatura sobre un número específico de atrib-

utos que defina la alta dimensionalidad. Algunos autores, como Tahvili y

Hatvani (2022), sugieren que un conjunto de datos se considera de alta dimen-

sionalidad cuando el número de atributos supera al de ejemplos. Otros, como

Kuo y Sloan (2005) y Fan y Lv (2010), sostienen que la alta dimensionalidad

ocurre cuando el incremento en el número de atributos alcanza cientos o miles

de atributos, lo que aumenta la complejidad del problema. En entornos de

big data, donde la capacidad de procesar y almacenar datos es mayor, algunos

investigadores se refieren a este fenómeno como Big Dimensionality (Zhai et

al., 2014; Thudumu et al., 2020).

Para abordar el problema de las clases no balanceadas, considerando
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las complejidades adicionales, la comunidad científica ha optado por enfoques

que combinan diversas técnicas (Jiang y Ma, 2016; Tian et al., 2018; Deng

et al., 2020). Estas estrategias aprovechan las fortalezas de diversos enfoques

para aumentar el rendimiento y mejorar la capacidad de generalización de los

modelos de aprendizaje automático. Un ejemplo de ello es el uso de técnicas de

condensación y edición, aplicadas para eliminar instancias de la clase mayori-

taria. Aunque estas técnicas no buscan equilibrar numéricamente las clases,

sí contribuyen a mejorar la calidad de los datos al reducir el solapamiento,

eliminando instancias ruidosas de la clase mayoritaria.

Esta tesis doctoral se enfoca en el problema de la clasificación en en-

tornos de big data, con especial énfasis en la mitigación de los efectos adversos

de las clases no balanceadas, el solapamiento entre clases y la alta dimension-

alidad. En específico, se propone un método sistemático que se compone de un

conjunto de técnicas de preprocesamiento adaptadas para big data aplicadas

en un orden específico para mejorar las tasas de clasificación.

El método sistemático propuesto consta de tres fases:

1. Espacios de similitud para reducir la dimensionalidad. En esta fase se

transforma el espacio de características a un espacio de disimilitud, uti-

lizando distancias fraccionarias como métrica de similitud. Esta trans-

formación genera un conjunto de datos con menor dimensionalidad.

2. Tratar el problema del desbalance de clases por medio de técnicas de

sobre muestreo como SMOTE. En esta fase se aplica SMOTE en este
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nuevo espacio transformado para balancear las clases, en el cual se usan

distancias fraccionarias para mejorar la efectividad de la técnica.

3. Emplear técnicas de edición de datos para reducir el solapamiento entre

clases por medio de la eliminación de instancias cercanas a la frontera

de decisión. Finalmente, en esta fase, el conjunto de datos balanceado

se refina mediante la técnica de edición ENN (Edited Nearest Neighbor),

que elimina ruido y mitiga el solapamiento. Para mejorar el desempeño

de la ENN se utilizan distancias fraccionarias. Los conjuntos de datos

preprocesados resultantes se utilizan para construir el clasificador.

1.1 Antecedentes

En esta sección se desarrollan los fundamentos teóricos esenciales para

la presente investigación. En primer lugar, se examina el concepto de big data

y su creciente relevancia en el contexto tecnológico actual. A continuación,

se presentan los principios del análisis de datos y del aprendizaje automático,

resaltando su importancia para el procesamiento eficiente y la extracción de

conocimiento de grandes volúmenes de información. Seguidamente, se anal-

izan la complejidad y las características intrínsecas que pueden presentar los

conjuntos de datos, así como los métodos utilizados para evaluar dichas com-

plejidades. Por último, se exploran los enfoques para estimar el rendimiento de

los algoritmos de clasificación, con el objetivo de evaluar su comportamiento

cuando los conjuntos de datos presentan diversas problemáticas.
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1.1.1 Big Data

El concepto de big data ha sido definido de diversas maneras en la liter-

atura, en términos generales, se refiere a grandes volúmenes de datos generados

por dispositivos conectados a internet, como los pertenecientes al Internet de

las Cosas (IoT, Internet of Things), la Web 3.0, redes sociales, fotografías,

videos, entre otros (Hassib et al., 2020). Una de las principales discusiones

en torno a big data se centra en los desafíos de escalabilidad para el análisis

de estas enormes cantidades de datos (Ramírez-Gallego et al., 2021). No ob-

stante, los problemas asociados con el análisis de grandes volúmenes de datos

no surgieron de manera repentina, este fenómeno ha evolucionado a lo largo

de varios años debido a que la generación de datos ha superado con creces la

capacidad de extraer información valiosa de ellos (Tsai et al., 2015).

Aunque big data implica la existencia de grandes volúmenes de datos,

esto no garantiza que estos datos sean útiles. Los datos pueden ser ambiguos,

contener anomalías o estar afectados por ruido. El verdadero valor de big data

radica en la capacidad de extraer patrones, a menudo inesperados, y obtener

información valiosa mediante la aplicación adecuada de técnicas de análisis de

datos (Triguero et al., 2018). Por esta razón, es esencial revisar y adaptar las

metodologías tradicionales de minería de datos y aprendizaje automático al

contexto de big data (Tsai et al., 2015).

Uno de los primeros desafíos en big data es el volumen de los datos,

que puede saturar los sistemas tradicionales de análisis de datos. A difer-

encia de los métodos convencionales, el cuello de botella se encuentra en las
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etapas de procesamiento, comunicación y almacenamiento de los datos gen-

erados. Asimismo, la velocidad a la que se generan los datos introduce el

desafío de procesar grandes cantidades de información en un tiempo limitado,

lo que puede superar la capacidad de los sistemas de análisis. La variedad de

los datos, es decir, la diversidad en su estructura y formato, representa otro

obstáculo importante, ya que los sistemas de análisis deben lidiar con datos in-

completos o heterogéneos, lo que requiere un preprocesamiento adecuado para

garantizar resultados precisos.

El análisis de big data ha impulsado avances tecnológicos en diversos

sectores, como la medicina, los negocios, el transporte y la energía. No ob-

stante, los desafíos que plantea el procesamiento de grandes volúmenes de datos

exigen el desarrollo de nuevas técnicas o métodos, además de plataformas de

alto rendimiento capaces de realizar análisis en paralelo o distribuido (Tsai et

al., 2015; García et al., 2016; Tsai et al., 2016). Una de las primeras platafor-

mas ampliamente adoptadas para el procesamiento de grandes volúmenes de

datos fue MapReduce, que sentó las bases para sistemas de código abierto

como Apache Hadoop. Sin embargo, MapReduce presenta limitaciones de

rendimiento, particularmente en la ejecución de ciclos iterativos, comunes en

técnicas de preprocesamiento y aprendizaje automático, ya que requiere fre-

cuentes operaciones de lectura y escritura en disco, lo que ralentiza el proceso

de análisis de datos.

En respuesta a estas limitaciones, se desarrolló Apache Spark, una

plataforma de segunda generación que mejora significativamente el rendimiento
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al almacenar los datos en memoria, evitando así las operaciones frecuentes de

lectura y escritura en disco. Esto permite a Spark ejecutar algoritmos itera-

tivos hasta 100 veces más rápido que Hadoop (Singh et al., 2019). Por otra

parte, Apache Flink, una herramienta de tercera generación también desar-

rollada por la Fundación Apache, ofrece avances adicionales, especialmente

en el procesamiento de flujos de datos, proporcionando mayor flexibilidad y

eficiencia en comparación con Hadoop y Spark.

En big data, las técnicas tradicionales enfrentan varios desafíos:

1. Escalabilidad: Los algoritmos deben ser capaces de gestionar conjuntos

de datos de gran escala de manera eficiente, manteniendo su rendimiento

sin degradación (Maillo et al., 2017).

2. Alta dimensionalidad: Las técnicas basadas en distancias euclidianas,

comúnmente empleadas para equilibrar los conjuntos de datos, pueden

volverse ineficaces cuando los datos tienen un gran número de atributos,

también conocidos como características o dimensiones (Maldonado et al.,

2019).

3. Combinación de problemáticas: Existe una carencia de propues-

tas que aborden simultáneamente otras características intrínsecas de los

datos, como el solapamiento y la alta dimensionalidad.

4. Arquitecturas de big data: Los nuevos entornos de computación,

como Hadoop y Spark, presentan particularidades que pueden influir en
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el desempeño de los algoritmos, por ejemplo, el número de particiones en

las que se divide el conjunto de datos para su distribución en el clúster

(Basgall et al., 2019).

1.1.2 Aprendizaje Automático

El aprendizaje automático se refiere a los procesos que permiten a

las computadoras extraer información relevante de manera automática de los

datos, con el fin de generar predicciones o identificar posibles asociaciones y

patrones en los datos. Este campo multidisciplinar combina aspectos de cien-

cias computacionales, estadística, inteligencia artificial y teoría de la infor-

mación (Ma et al., 2014). Las técnicas de aprendizaje automático se dividen

principalmente en dos categorías: aprendizaje supervisado y aprendizaje no

supervisado. Existe también una tercera categoría, el aprendizaje semisuper-

visado, que combina elementos de ambos enfoques. El aprendizaje supervisado

se enfoca en predecir resultados a partir de datos de entrada, basándose en un

conjunto de ejemplos etiquetados. El objetivo es descubrir relaciones entre los

atributos de entrada (características) y los de salida (clases), lo que permite

la creación de modelos que describen patrones ocultos en los datos y predicen

valores futuros. Los datos de entrenamiento contienen clases conocidas, mien-

tras que el modelo resultante busca predecir las clases de nuevos datos (García

et al., 2016). El conjunto de datos de prueba se representa como vectores

de valores y atributos, sobre los cuales se intenta predecir la clase correcta.

Estos atributos pueden ser categóricos, con cardinalidad infinita, o numéricos,
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delimitados por límites inferiores y superiores. En este contexto, el concepto

de “espacio de instancias” se refiere al conjunto de posibles valores de entrada,

definido por el producto cartesiano de todos los atributos, mientras que el “es-

pacio universal de las instancias” incluye tanto atributos de entrada como de

salida (Rahmati et al., 2020).

El objetivo principal de un clasificador es diferenciar entre distintos

datos para realizar predicciones confiables, lo cual es su principal aplicación.

Una vez que se ha desarrollado un modelo que se ajusta a los datos históricos o

conocidos, este modelo puede realizar predicciones precisas para nuevos datos,

siempre que sean similares a los datos previos (Yu et al., 2018).

En el aprendizaje supervisado, los problemas de regresión buscan en-

contrar un modelo para predecir valores continuos, mientras que el análisis de

series temporales, como la predicción de precios de acciones o tendencias de

mercado, considera la evolución de los datos a lo largo del tiempo (Rahmati

et al., 2020).

Por otro lado, el aprendizaje no supervisado no utiliza etiquetas pre-

definidas para entrenar al modelo. Su objetivo es descubrir patrones y rela-

ciones subyacentes en los datos, lo que se logra a través de técnicas como el

agrupamiento (clustering) y las reglas de asociación. Estas técnicas permiten

identificar regularidades, anomalías, relaciones y similitudes sin la necesidad

de intervención humana directa (Hassib et al., 2019).

Finalmente, el aprendizaje semisupervisado es un enfoque de apren-
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dizaje automático que aprovecha tanto los datos etiquetados como los no eti-

quetados, abordando el desafío de los conjuntos de datos etiquetados limitados,

donde la obtención de etiquetas es costosa o lleva mucho tiempo (Chapelle et

al., 2010). Al combinar una pequeña cantidad de datos etiquetados con un

conjunto más grande de datos no etiquetados, el aprendizaje semisupervisado

permite que los modelos mejoren su precisión sin requerir grandes esfuerzos de

etiquetado (Zhu y Goldberg, 2009).

1.1.3 Características Intrínsecas de los Datos

La calidad de los conjuntos de datos es un factor crucial que influye en

el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automático. Los datos pueden

presentar diversos problemas, entre los que se incluyen la alta dimensional-

idad, el ruido, el solapamiento, el desplazamiento de los datos, la presencia

de pequeños disyuntos y, particularmente, las clases no balanceadas. En el

contexto de clases no balanceadas, el solapamiento es uno de los problemas

más críticos para la correcta clasificación de instancias (García et al., 2006).

El solapamiento ocurre cuando, en ciertas regiones del espacio de característi-

cas, la probabilidad de pertenencia a diferentes clases es casi idéntica, lo que

dificulta la correcta clasificación (Guzmán-Ponce et al., 2020).

García et al. (2006) demostraron que, a medida que aumenta el so-

lapamiento entre clases, los efectos del desbalance de clases se intensifican,

afectando negativamente la capacidad del clasificador para generalizar. Otros

estudios también destacan que el solapamiento es un factor determinante en
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el desempeño de los clasificadores en problemas de clases no balanceadas. En

presencia de solapamiento, los clasificadores tienden a asignar las instancias

minoritarias en la región solapada a la clase mayoritaria o a clasificarlas como

ruido, lo que conduce a fronteras de decisión difusas y complejas que los algo-

ritmos de aprendizaje automático no pueden aprender adecuadamente (Saez

et al., 2019).

Otro reto relevante es la alta dimensionalidad que se relaciona con la

geometría, la topología y la densidad del espacio de características. A medida

que aumenta el número de variables de entrada, también lo hace el volumen del

espacio de datos, lo que conlleva una dispersión que dificulta su análisis. Este

fenómeno, conocido como la “maldición de la dimensionalidad” (Thudumu et

al., 2020), provoca que las métricas de distancia, como la distancia euclidiana,

pierdan su capacidad discriminatoria. Dos efectos importantes asociados con

la alta dimensionalidad son la concentración de distancias y el hubness1. La

concentración de distancias ocurre cuando todos los puntos del espacio parecen

estar aproximadamente a la misma distancia entre sí (Flexer y Schnitzer, 2015),

lo que reduce la efectividad de las métricas de distancia para distinguir entre

instancias. El hubness, descrito por Tomasev et al. (2014), es la tendencia

de ciertas instancias a aparecer repetidamente como vecinos más cercanos de

muchas otras instancias, lo que sesga el proceso de clasificación.

Para mitigar los problemas derivados de la concentración de distancias

1No se encontró una traducción para esta palabra; en la literatura en español, normal-
mente no se traduce. Por lo tanto, este concepto se manejará en inglés.
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en espacios de alta dimensionalidad, Aggarwal et al. (2001) proponen el uso de

distancias fraccionarias basadas en la norma-p, que también se puede referir

con el símbolo ℓp. La norma-p, para un vector x con n elementos denotada

como |x|, se define formalmente de la siguiente manera:

|x| :=
( n∑

i=1

|xi|p
) 1

p

para p ≥ 1, (1.1)

La métrica de distancia de Minkowski, basada en la norma-p, para dos

vectores x y y denotada como d(x,y), se expresa de la siguiente manera:

d(x,y) :=

( n∑
i=1

|xi − yi|p
) 1

p

para p ≥ 1 (1.2)

Las distancias fraccionarias se aplican cuando 0 < p < 1, aunque no

son formalmente definidas como distancias debido a que violan la desigualdad

del triángulo (Mirkes et al., 2020).

A pesar de su utilidad en contrarrestar la concentración de distancias,

la selección del valor óptimo de p no es trivial, y su cálculo puede ser com-

putacionalmente costoso (Aggarwal et al., 2001; Mirkes et al., 2020). Estudios

de Cormode et al. (2002), Flexer y Schnitzer (2015) y Gorban et al. (2018)

proponen técnicas para determinar el valor de p que maximice la efectividad

de la clasificación basada en el vecino más cercano.
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1.1.4 Complejidad de los Datos

La complejidad de los datos es un factor crucial que afecta el rendimiento

de los algoritmos de aprendizaje automático. Por ello, una línea de investi-

gación propone que las problemáticas presentes en los datos pueden cuantifi-

carse mediante el uso de métricas que caracterizan aspectos específicos de cada

una de las complejidades presentes en los datos. Lorena et al. (2020) agrupan

estas métricas en seis categorías principales:

1. Métricas basadas en las características: Cuantifican la capacidad de los

atributos para separar eficazmente las clases, según la información que

proporcionan.

2. Métricas de linealidad: Cuantifican la capacidad de las clases para ser

separadas de manera lineal.

3. Métricas de vecindad: Caracterizan la densidad de clases similares o

diferentes en términos de la proximidad local.

4. Métricas basadas en grafos: Extraen información estructural de los con-

juntos de datos utilizando representaciones en forma de grafos.

5. Métricas de dimensionalidad: Evalúan la escasez de datos en relación

con el número de instancias necesarias según la dimensionalidad.

6. Métricas de desbalance: Miden la proporción entre los números de ejem-

plos de las diferentes clases.
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Para calcular las métricas de complejidad en este estudio, consideremos

un conjunto de datos T compuesto por n ejemplos en d dimensiones. Cada

ejemplo xi, con i = 1, . . . , n, se representa como un vector x = (x1, x2, . . . , xd) ∈

Rd. La etiqueta de clase asociada a xi se denota como yj ∈ Ω, donde j =

1, . . . , c, y Ω es el conjunto de las c posibles etiquetas de clase.

F1: Máximo Ratio Discriminante de Fisher

Estima el solapamiento entre los atributos de diferentes clases, evalu-

ando qué tan cercanas están las clases al analizar cada característica individ-

ualmente, es decir, cuantifica la efectividad de cada característica para separar

las clases y selecciona la característica con el valor más alto. F1 se calcula de

la siguiente manera:

F1 = arg
d

max
i=1

(fi) (1.3)

donde fi está definido por:

fi =
(µc1 − µc2)

2

σ2
c1
+ σ2

c2

(1.4)

siendo µc1 y µc2 las medias, y σ2
c1

y σ2
c2

las varianzas de la característica fi

para las clases c1 y c2, respectivamente.

Dado que el valor de F1 se encuentra en el rango [0,∞], se puede

obtener una versión normalizada en [0, 1], utilizando la siguiente fórmula:
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F1norm =
1

F1 + 1
(1.5)

Cuanto mayor sea el valor de F1norm, más complejo es el conjunto de

datos. Un problema se considera sencillo si al menos una característica es

capaz de separar completamente ambas clases (Barella et al., 2021).

F2: Volumen de la Región de Solapamiento

Cuantifica el volumen de la región de solapamiento entre clases uti-

lizando los valores máximos y mínimos de cada característica. Estos valores

se normalizan utilizando los rangos de los atributos (Barella et al., 2021). Un

valor de F2 igual a cero indica que las clases son disyuntas (Basu y Ho, 2006),

mientras que un valor más alto de F2 señala un mayor solapamiento entre las

clases. Sin embargo, F2 tiende a disminuir a medida que aumenta la dimen-

sionalidad del conjunto de datos, lo que dificulta la comparación de valores de

F2 en problemas con alta dimensionalidad frente a aquellos con menos carac-

terísticas (Lorena et al., 2020). La métrica se calcula de la siguiente manera:

F2 =
d∏

i=1

minmax(fi)−maxmin(fi)

maxmax(fi)−minmin(fi)
(1.6)

donde:

minmax(fi) = min(max(fi, c1),max(fi, c2)) (1.7)
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maxmin(fi) = max(min(fi, c1),min(fi, c2)) (1.8)

maxmax(fi) = max(max(fi, c1),max(fi, c2)) (1.9)

minmin(fi) = min(min(fi, c1),min(fi, c2)) (1.10)

IR: Ratio de Desbalance

Es una métrica de complejidad que mide la disparidad entre el número

de ejemplos de las diferentes clases en un conjunto de datos. Para un problema

binario, IR se define como la proporción entre el número de ejemplos de la clase

mayoritaria y la clase minoritaria:

IR =
Nmayor

Nmenor

(1.11)

donde Nmayor representa el número de ejemplos en la clase mayoritaria y Nmenor

representa el número de ejemplos en la clase minoritaria. Un valor de IR igual

a 1 indica un conjunto de datos perfectamente balanceado, mientras que un

valor mayor de IR refleja un mayor desbalance entre las clases.

1.1.5 Estimación del Rendimiento

La evaluación del rendimiento de un clasificador se realiza comúnmente

en una matriz de confusión. En esta matriz cuadrada, cada entrada (i, j)

representa el número de predicciones correctas e incorrectas realizadas por el

clasificador (Japkowicz y Shah, 2011). La Tabla 1.1 muestra un ejemplo de
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matriz de confusión de 2 × 2 para un problema de clasificación binaria, en la

cual las columnas corresponden a las predicciones del clasificador y las filas

representan las clases reales. Los elementos en la diagonal principal correspon-

den a las predicciones correctas para las clases positiva y negativa, mientras

que las demás entradas representan los errores cometidos.

Tabla 1.1: Matriz de confusión para un problema de dos clases.
Predicción Positiva Predicción Negativa

Real Positiva Verdaderos Positivos (TP) Falsos Negativos (FN)
Real Negativa Falsos Positivos (FP) Verdaderos Negativos (TN)

La métrica más utilizada para evaluar la efectividad de un clasificador

es la exactitud, que se define como:

A =
TP + TN

TP + FN + TN + FP
(1.12)

donde TP y TN representan los verdaderos positivos y negativos, respectiva-

mente, y FN y FP corresponden a los falsos negativos y positivos. Sin embargo,

se ha demostrado que la exactitud no es adecuada para conjuntos de datos que

no están balanceados, lo que ha llevado a la adopción de métricas alternativas

más representativas (Japkowicz y Shah, 2011). Entre estas métricas destacan

las que evalúan el rendimiento por clase:

• Tasa de verdaderos positivos (TPR, True Positive Rate):

TPR =
TP

TP + FN
(1.13)
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que representa la proporción de ejemplos positivos correctamente clasi-

ficados.

• Tasa de verdaderos negativos (TNR, True Negative Rate):

TNR =
TN

TN + FP
(1.14)

que representa la proporción de ejemplos negativos correctamente clasi-

ficados.

• Tasa de falsos negativos (FNR, False Negative Rate):

FNR =
FN

TP + FN
(1.15)

que es la proporción de ejemplos positivos clasificados incorrectamente.

• Tasa de falsos positivos (FPR, False Positive Rate):

FPR =
FP

TN + FP
(1.16)

que es la proporción de ejemplos negativos clasificados incorrectamente.

Una métrica que sintetiza las tasas individuales por clase es la media

geométrica:

G−Mean =
√
TPR× TNR (1.17)

que maximiza la efectividad de cada clase mientras mantiene un equilibrio

entre ellas, lo que la hace adecuada en escenarios con clases no balanceadas.
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Además de estas métricas, los clasificadores pueden evaluarse mediante

métodos gráficos, que permiten una visualización más clara de su efectividad

(Prati et al., 2011). Uno de los enfoques más utilizados es la curva ROC

(Receiver Operating Characteristics), que es un gráfico bidimensional que rep-

resenta la relación entre TPR en el eje Y y FPR en el eje X. A partir de

esta curva, se puede calcular el área bajo la curva ROC, una métrica escalar

definida como (Fawcett, 2006):

AUC −ROC =
TPR + TNR

2
(1.18)

Esta métrica es ampliamente utilizada en problemas con clases no balanceadas

debido a su capacidad para medir el rendimiento global del clasificador en estos

escenarios.

Otra representación gráfica es la curva Precision-Recall, que traza la

precisión en el eje Y y el recall en el eje X. La precisión se define como (Prati

et al., 2011):

P =
TP

TP + FP
(1.19)

Aunque este método es popular en problemas no balanceados, se ha demostrado

que las métricas basadas en la precision y el recall tienden a enfocarse princi-

palmente en la clase minoritaria, ignorando el rendimiento en la clase mayori-

taria (Sokolova y Lapalme, 2009). En escenarios altamente desbalanceados, la

precision puede verse afectada por la presencia de un gran número de FP, lo
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que produce bajas tasas (Daskalaki et al., 2006; Landgrebe et al., 2006). Por

lo tanto, al utilizar la precision en la evaluación, requiere una ponderación que

compense el sesgo introducido por los FP (Daskalaki et al., 2006; Landgrebe

et al., 2006).

En este trabajo, se priorizará el uso de métricas que permitan una

evaluación equilibrada de la efectividad del clasificador, teniendo en cuenta

los resultados en ambas clases para garantizar una medición representativa del

rendimiento general del modelo.

1.2 Problema de Investigación

El problema de investigación que se aborda en esta tesis doctoral se cen-

tra en la compleja interrelación entre el desbalance de clases, el solapamiento

entre clases y la alta dimensionalidad en ambientes big data. El estudio de

las clases no balanceadas ha sido un tema de investigación por más de dos

décadas. Un ejemplo temprano es el trabajo de Pazzani et al. (1994), quienes

propusieron un algoritmo basado en costos. A lo largo de los años, el interés por

desarrollar nuevas estrategias para abordar este problema ha crecido, eviden-

ciado por la existencia de hasta 85 variantes del algoritmo SMOTE (Kovács,

2019). El desbalance de clases puede ocasionar que los modelos de clasifi-

cación desarrollen un sesgo hacia las clases mayoritarias, ignorando las clases

minoritarias que, en muchos casos, son de mayor interés. Este problema se ve

exacerbado en el contexto del big data, donde la escala y la complejidad de

los datos introducen nuevos desafíos, como la escalabilidad de los algoritmos y
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la necesidad de infraestructuras de cómputo avanzadas como GPU o clústeres

de computadoras (Sleeman IV y Krawczyk, 2021b).

Además, el solapamiento entre clases, que ocurre cuando las instancias

de diferentes clases se superponen en el espacio de características, complica

aún más la tarea de clasificación. Por otro lado, la alta dimensionalidad, que

se refiere a la presencia de un gran número de atributos en los datos, plantea

un desafío adicional. Las técnicas convencionales de clasificación, basadas

en distancias euclidianas, tienden a perder efectividad en entornos de alta

dimensionalidad, donde las distancias entre instancias se vuelven menos sig-

nificativas. Sin embargo, la evidencia muestra que las soluciones propuestas

hasta ahora se han centrado en problemas donde el número de atributos es

relativamente bajo. Por ejemplo, en un estudio de Juez-Gil et al. (2021a),

el conjunto de datos con mayor número de atributos contaba con 893 carac-

terísticas. En contraste, en repositorios como LIBSVM existen conjuntos de

datos masivos con un número significativamente mayor de atributos, como la

base de datos KDD CUP 20122, que presenta 54,686,422 características. Esta

situación resalta la urgente necesidad de desarrollar o combinar técnicas que

puedan abordar la combinación de desafíos presentes en conjuntos de datos

masivos. Por lo tanto, este estudio busca explorar y desarrollar estrategias

que integren técnicas para abordar las clases no balanceadas, el solapamiento

y la alta dimensionalidad en el contexto del big data. Se propone un método

que no solo sea escalable y eficiente, sino que también sea capaz de manejar

2https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/
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las complejidades inherentes a los conjuntos de datos masivos, mejorando así

la capacidad de los modelos de aprendizaje automático para realizar clasifica-

ciones precisas y significativas. Este enfoque integral es esencial para avanzar

en la comprensión y solución de los problemas que surgen en el análisis de

datos en la era del big data.

1.2.1 Preguntas de Investigación

El enfoque principal de este trabajo es desarrollar un método sistemático

de preprocesamiento para el tratamiento de conjuntos de datos masivos car-

acterizados por las clases no balanceadas, el solapamiento entre clases y la

alta dimensionalidad. Para guiar esta investigación, se han planteado las sigu-

ientes preguntas, las cuales abordan diferentes aspectos clave del problema de

estudio:

1. ¿De qué manera influye la aplicación de algoritmos de preprocesamiento

basados en la distancia euclidiana en el rendimiento de los modelos de

aprendizaje automático en conjuntos de datos masivos no balanceados y

de alta dimensionalidad?

2. ¿Cuál es el orden más adecuado para implementar el método sistemático

de preprocesamiento que permita abordar eficazmente las problemáti-

cas de clases no balanceadas, solapamiento y alta dimensionalidad en

conjuntos de datos masivos?

3. ¿Qué beneficios, en términos de mejora en la efectividad de clasificación,

24



ofrece la incorporación de distancias fraccionarias en los algoritmos de

preprocesamiento en comparación con los basados en distancia euclidiana

en problemas de alta dimensionalidad?

4. ¿En qué medida la transformación al espacio de disimilitud contribuye

a la reducción de la dimensionalidad en conjuntos de datos con alta

dimensionalidad?

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General

Desarrollar un método sistemático escalable de preprocesamiento que

permita mejorar de manera significativa el rendimiento predictivo en la clasi-

ficación de conjuntos de datos masivos medido por la métrica AUC-ROC con

respecto a los datos sin preprocesamiento, abordando de manera integral los

desafíos asociados a las clases no balanceadas, la alta dimensionalidad y el

solapamiento entre clases.

1.3.2 Objetivos Específicos

1. Analizar las técnicas existentes en la literatura científica para abordar el

problema de las clases no balanceadas con solapamiento en conjuntos de

datos masivos y de alta dimensionalidad.

2. Reproducir y evaluar algoritmos de preprocesamiento existentes en la

literatura científica para el tratamiento de clases no balanceadas, cen-
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trándose en su efectividad en escenarios de big data.

3. Desarrollar un algoritmo escalable de sobremuestreo que incorpore el

uso de distancias fraccionarias para mejorar el equilibrio entre clases en

entornos de alta dimensionalidad.

4. Desarrollar un algoritmo escalable para la transformación del espacio de

características con alta dimensionalidad hacia un espacio de disimilitud

con una dimensionalidad reducida, optimizando la separabilidad entre

clases, utilizando distancias fraccionarias.

5. Desarrollar un algoritmo escalable de selección de instancias que mejore

la clasificación en conjuntos de datos masivos no balanceados con sola-

pamiento.

6. Evaluar el desempeño del enfoque desarrollado frente a otras técnicas,

utilizando métricas de efectividad y complejidad en la clasificación.

7. Realizar análisis estadísticos para determinar la significancia de los re-

sultados obtenidos, y validar o refutar las hipótesis relacionadas con la

mejora en el rendimiento del método propuesto.

1.4 Variables de Investigación

Las variables independientes identificadas en este proyecto son:

1. Método sistemático propuesto. Se refiere a la combinación de técnicas

de preprocesamiento y modelado, que incluyen:
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• Transformación al espacio de disimilitud, los conjuntos de datos con

alta dimensionalidad, mediante el uso de distancias fraccionarias, y

así reducir su dimensionalidad y mejorar su manejo.

• Técnica de sobremuestreo para abordar el desbalance de clases.

• Técnica de selección de instancias o edición para reducir el sola-

pamiento entre clases.

2. Conjunto de datos. Se refiere a los distintos conjuntos big data utilizados

en los experimentos, que presentan características como:

• Desbalance de clases (diferencia significativa en el número de in-

stancias entre clases).

• Alta dimensionalidad (gran número de atributos o características).

• Solapamiento entre clases (instancias de diferentes clases que se

superponen en el espacio de características).

3. Parámetros del algoritmo. Parámetros ajustables del método sistemático,

como:

• Valor de fracción en distancias fraccionarias.

• Tasa de sobremuestreo o submuestreo.

La variable dependiente es el rendimiento del clasificador, medido a

través de:
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1. Efectividad del clasificador: evaluada en términos de la media geométrica

(G-Mean) y el área bajo la curva ROC (AUC-ROC ).

1.5 Hipótesis

Si se definen los siguientes parámetros:

• C: Clasificador.

• D: Conjunto big data, con solapamiento y alta dimensionalidad, sin

preprocesamiento.

• DPrep: Conjunto big data, con solapamiento y alta dimensionalidad,

preprocesados con el método sistemático.

• RC : Rendimiento del clasificador.

• H0: Hipótesis nula.

• H1: Hipótesis alternativa.

Entonces, las hipótesis de este estudio se formulan de la siguiente man-

era:

• H0 : RC(C,DPrep) ≤ PC(C,D) (No se mejora significativamente el

rendimiento predictivo del clasificador cuando se entrena con el conjunto

de datos preprocesado en comparación con el conjunto de datos original).
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• H1 : RC(C,DPrep) > RC(C,D) (Se mejora significativamente el rendimiento

predictivo del clasificador cuando se entrena con el conjunto de datos

preprocesado que con el conjunto de datos original).

1.6 Alcances y Delimitaciones

Para el desarrollo de esta tesis, se establecen los siguientes alcances y

delimitaciones:

1. Alcances:

(a) El estudio se centró en la creación de un método sistemático que

combine técnicas de preprocesamiento avanzadas como la transfor-

mación al espacio de disimilitud mediante distancias fraccionarias,

técnicas de sobremuestreo y selección de instancias. Este enfoque se

diseñará específicamente para mejorar la clasificación en entornos

de big data con desbalance de clases, alta dimensionalidad y sola-

pamiento entre clases.

(b) La investigación aplicó el enfoque propuesto en conjuntos de datos

masivos que presenten las problemáticas mencionadas.

(c) El rendimiento del enfoque desarrollado se evaluó y comparó con

otras técnicas existentes en la literatura, utilizando métricas de efec-

tividad como la G-Mean y el AUC-ROC.

(d) Se llevaron a cabo pruebas estadísticas para verificar la significancia

de los resultados obtenidos, lo que permitirá aceptar o rechazar las
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hipótesis planteadas y validar la superioridad del enfoque propuesto

en términos del rendimiento del clasificador.

2. Delimitaciones:

(a) Los experimentos estuvieron limitados a dos conjuntos de datos es-

pecíficos que presenten las problemáticas de clases no balanceadas,

solapamiento y alta dimensionalidad. Aunque se utilizaron datos

de diferentes dominios, los resultados podrían no ser generalizables

a todos los tipos de big data.

(b) El estudio se centró en la combinación de técnicas específicas, como

distancias fraccionarias, sobremuestreo y selección de instancias

(edición). No se evaluarán todas las posibles combinaciones de

técnicas, lo que puede limitar el alcance en términos de posibles

enfoques alternativos.

(c) No se realizó la búsqueda de la distancia fraccionaria óptima y solo

se utilizaron las distancias fraccionarias 0.75, 0.66, 0.50, 0.33 y 0.25.

(d) La implementación del algoritmo se realizó utilizando Apache Spark

versión 3.1.1 y Scala versión 2.12. Las técnicas utilizadas en la

investigación pueden no ser aplicables en entornos con limitaciones

de hardware, tiempo real u otra versión de Apache Spark y Scala.

(e) El estudio abarcó la problemática en escenarios de dos clases. Una

generalización a más de dos clases está fuera del alcance de este

trabajo.
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Capítulo 2

Estado del Arte

En este capítulo se presenta el estado del arte de las técnicas y métodos

utilizados para abordar las problemáticas de las clases no balanceadas, el sola-

pamiento y la alta dimensionalidad en conjuntos de datos masivos. La revisión

se organiza en cuatro secciones. En la Sección 2.1 se describe la metodología

empleada para la revisión sistemática de la literatura. En la Sección 2.1.1 se re-

aliza un análisis bibliométrico de las publicaciones científicas seleccionadas. En

la Sección 2.2 se presentan las principales técnicas o métodos utilizados para

tratar el problema de las clases no balanceadas. Finalmente, en la Sección

2.3 se ofrece un resumen y análisis de las diferentes estrategias desarrolladas

específicamente para el manejo de datos masivos.

2.1 Metodología Sistemática de Revisión de Bibliografía

Para analizar el estado actual de las investigaciones sobre las clases no

balanceadas con solapamiento y alta dimensionalidad se empleó la metodología

PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analysis)

(Page et al., 2021). Esta metodología consta de cuatro etapas:

1. Identificación: Se realizó una búsqueda de artículos publicados en
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bases de datos científicas (Springer, IEEEXplore, ScienceDirect y otras

fuentes). Las palabras clave utilizadas fueron “Big Data”, “Class Imbal-

ance”, “Class Overlapping” y “High Dimensionality”. El filtro se config-

uró para buscar en los campos de título, resumen y palabras clave de los

artículos. Los resultados se limitaron a publicaciones realizadas entre

2016 y 2024. Esto produjo un total de 655 artículos: 492 de Springer, 39

de IEEEXplore, 68 de ScienceDirect y 56 de otras fuentes. La diferen-

cia en la cantidad de artículos encontrados en Springer puede atribuirse

al funcionamiento de su motor de búsqueda, ya que la mayoría de los

artículos no incluían ambos términos de búsqueda.

2. Selección: Se descartaron los artículos que no cumplían con los parámet-

ros de inclusión, por ejemplo, aquellos que trataban sobre clases no bal-

anceadas en conjuntos de datos tradicionales, i.e., con una cantidad de

ejemplos reducida y que no son procesados por múltiples nodos de cóm-

puto, en lugar de en big data. Este filtro redujo el total a 100 artículos.

3. Elegibilidad: Se llevó a cabo una lectura rápida de los resúmenes y

conclusiones de los 100 artículos. Se excluyeron 23 documentos que no

proponían una solución al problema o que solo se enfocaban en compara-

ciones de desempeño sin nuevos enfoques metodológicos.

4. Inclusión: Finalmente, se seleccionaron 60 artículos relevantes, que con-

stituyen la base para la revisión del estado del arte en esta investigación.
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2.1.1 Análisis Bibliométrico

La bibliometría es una herramienta fundamental para entender cómo se

organiza y desarrolla el conocimiento en un campo de investigación, utilizando

métodos matemáticos y estadísticos para identificar tendencias y avances clave.

En esta tesis, se analizan los 60 artículos seleccionados en función de seis

aspectos relevantes:

1. Estrategias de solución.

2. Problemáticas en los datos.

3. Clasificadores.

4. Métricas de efectividad.

5. Año de publicación del artículo.

6. Revista de publicación.

La Figura 2.1 muestra los enfoques utilizados para abordar el problema

de las clases no balanceadas en big data. Las técnicas de sobremuestreo y sub-

muestreo se mencionan en 13 y 9 artículos, respectivamente, mientras que las

soluciones a nivel de algoritmo aparecen en 12 estudios. Además, se observa

una tendencia clara hacia el uso de técnicas combinadas, que se presentan en

26 artículos. Este patrón sugiere un interés sostenido en la combinación de

múltiples enfoques para mejorar el rendimiento de los clasificadores en prob-

lemas de desbalance de clases.
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Figura 2.1: Artículos organizados por estrategia utilizada.

En cuanto a las problemáticas presentes en los datos, los artículos se

agruparon según su enfoque exclusivo en el problema de clases no balanceadas o

si también abordan otros desafíos, como el número de atributos, datos perdidos

o solapamiento. Esta clasificación permite identificar áreas de oportunidad

para futuras investigaciones. Como se observa en la Figura 2.2, la mayoría

de los estudios se concentran en el problema del desbalance en dos clases,

mientras que un número menor de publicaciones exploran otros desafíos, como

la alta dimensionalidad, la clasificación multiclase, el solapamiento y los datos

faltantes. Este desequilibrio sugiere la necesidad de más investigaciones que

consideren problemas combinados, especialmente en el contexto de big data.

La Figura 2.3 presenta los clasificadores utilizados en los artículos anal-

izados. Cabe destacar que algunos estudios emplearon más de un clasificador,
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Figura 2.2: Artículos por problemática abordada.

lo que explica que la suma total no coincida con los 60 artículos selecciona-

dos. Es interesante observar que no se percibe una preferencia clara por un

clasificador específico. El más utilizado es el Sistema Múltiple de Clasificación

(SMC), mencionado en 22 artículos, seguido por los árboles de decisión (DT,

Decision Tree) con 20 menciones, k-vecinos más cercanos (k-NN, k-Nearest

Neighbor) con 15, máquinas de vectores de soporte (SVM, Support Vector Ma-

chine) con 14, redes neuronales artificiales (ANN, Artificial Neural Network)

con 13, y Naive Bayes (NB) con 10 menciones.

En relación con las métricas de efectividad, los resultados muestran que

varios estudios emplearon más de una métrica para evaluar el rendimiento de

los clasificadores. La Figura 2.4 indica que la métrica más utilizada es el AUC-

ROC, con 35 menciones, seguida por la media geométrica y la métrica F, ambas
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Figura 2.3: Artículos por tipo de clasificador.

con 24 menciones. Otras métricas relevantes incluyen la TPR mencionada en

19 artículos, la precisión con 14 menciones, y la TNR utilizada en 6 estudios.

Adicionalmente, se realizó un análisis de los años de publicación (Figura

2.5) y de las revistas en las que se publicaron los artículos (Figura 2.6). El

análisis temporal muestra que ha habido un flujo constante de publicaciones

desde 2016, con un promedio de 5 artículos por año. Los años 2020 y 2022

destacan como los de mayor producción, con 10 artículos en cada uno. En

cuanto a las revistas, aunque la mayoría de los artículos provienen de confer-

encias, destacan el Journal of Big Data con 14 publicaciones, IEEE Access

con 5, y Soft Computing con 3 (Figura 2.6), se han omitido las revistas que

cuentan con menos de tres publicaciones.
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2.2 Clases No Balanceadas y Big Data

El problema de las clases no balanceadas ha sido ampliamente estudiado

en conjuntos de datos tradicionales (Kovács, 2019; Brennan, 2012; Jain et al.,

2017; García et al., 2006; Ali et al., 2015; Saez et al., 2019; Pengfei et al.,

2014). Sin embargo, hay pocos estudios que aborden esta problemática en

el contexto de big data, donde los efectos adversos del desbalance son más

evidentes (Bauder et al., 2018; Hasanin et al., 2020). En conjuntos de datos

masivos, la desigualdad entre clases tiende a ser más extrema, lo que provoca

una sobre-representación de la clase mayoritaria. Esta diferencia numérica

dificulta el aprendizaje de la clase minoritaria por parte de los algoritmos de

clasificación, convirtiéndose en un reto significativo (Leevy et al., 2018).

Las estrategias para abordar las clases no balanceadas en datos tradi-
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cionales y big data son similares. Estas soluciones se agrupan en dos grandes

enfoques: (i) técnicas a nivel de datos y (ii) técnicas a nivel de algoritmos (Ali

et al., 2015). No obstante, algunos autores proponen otras categorías, como los

sistemas múltiples de clasificación, clasificadores de una sola clase y enfoques

combinados que integran varias técnicas (Sleeman IV y Krawczyk, 2021b).

Las soluciones a nivel de datos modifican el conjunto de datos original,

creando o eliminando instancias para equilibrar el tamaño de las clases. Una

estrategia adicional es la selección de atributos, que reduce el conjunto de datos

en términos de columnas, mejorando la separabilidad entre clases (Sharifai y

Zainol, 2020). En esta investigación se considera que la reducción del conjunto

de datos por selección de atributos también pertenece al grupo de soluciones

a nivel de datos.

Los métodos de remuestreo se dividen en dos grandes grupos: sub-

muestreo y sobremuestreo. Ambos pueden ser aleatorios o dirigidos, siendo

que en este último caso los algoritmos incorporan alguna heurística. El sub-

muestreo, elimina instancias de la clase mayoritaria, mientras que en el so-

bremuestreo se incrementa el tamaño de la clase minoritaria mediante la gen-

eración de nuevas instancias artificiales o la duplicación de instancias exis-

tentes.

Una de las técnicas de sobremuestreo más utilizadas es SMOTE, que

genera instancias sintéticas de la clase minoritaria (Chawla et al., 2002). Para

cada ejemplo de la clase minoritaria (también conocido como ejemplo posi-

tivo), SMOTE calcula sus k-vecinos más cercanos y elige uno de estos vecinos
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de forma aleatoria para generar nuevos datos mediante la interpolación entre

la instancia original y la seleccionada. Este proceso se repite hasta alcanzar

un equilibrio deseado entre las clases. Sin embargo, SMOTE utiliza la dis-

tancia euclidiana para calcular la similitud entre ejemplos, lo cual puede ser

problemático en situaciones de alta dimensionalidad (Elreedy y Atiya, 2019;

Maldonado et al., 2019). Este fenómeno, conocido como la maldición de la

dimensionalidad, ocasiona una concentración de distancias, por lo que ejem-

plos diferentes pueden ser considerados como similares, dificultando la difer-

enciación entre ellos. Blagus y Lusa (2013) demostraron que en espacios de

1,000 dimensiones, SMOTE presenta un desempeño inferior al RUS debido a

esta concentración de distancias. Para mitigar este efecto, Maldonado et al.

(2019) sugieren el uso de métricas de distancia alternativas en SMOTE.

En lo que respecta a los métodos de selección de atributos, varios es-

tudios han demostrado que seleccionar un subconjunto de atributos mejora la

separabilidad entre clases, reduciendo los efectos adversos del desbalance entre

clases (Leevy et al., 2018; Maldonado et al., 2014; Sharifai y Zainol, 2020).

Entre las soluciones a nivel de algoritmos, destacan los algoritmos basa-

dos en costos, que asignan un mayor peso a las instancias clasificadas incor-

rectamente. Por otro lado, los SMC combinan varios clasificadores que operan

sobre un mismo conjunto de datos. Los métodos de bagging y boosting son los

más comunes en este enfoque (Leevy et al., 2018). En el bagging, se minimiza la

varianza de las predicciones generando varios subconjuntos de entrenamiento a

partir del conjunto original, de modo que cada clasificador se entrena con uno
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de estos subconjuntos. La decisión final se toma en función de la predicción

de todos en la salida combinada de todos los clasificadores.

En el boosting, también se utilizan diferentes conjuntos de entrenamiento,

asignando distintos pesos a cada clasificador de manera iterativa, considerando

sus errores de clasificación. La combinación de los clasificadores individuales

y sus respectivos pesos determina el clasificador final.

Finalmente, las soluciones combinadas utilizan distintos métodos para

mejorar el rendimiento en situaciones de desbalance de clases. Un ejemplo es

la versión de la técnica SMOTE combinada con una técnica de edición (Xu et

al., 2020).

2.2.1 Sobremuestreo

Pengfei et al. (2014) utilizaron como base Borderline-SMOTE (Han et

al., 2005), una modificación de la técnica SMOTE que genera instancias artifi-

ciales para los ejemplos cercanos a las fronteras de decisión, con el objetivo de

abordar conjuntos de datos masivos de dos clases no balanceados. Esta prop-

uesta demostró que mejora el desempeño de los algoritmos de clasificación en

comparación con SMOTE y ROS, especialmente en distribuciones de datos

masivas, donde las fronteras de decisión son ambiguas y los clasificadores ex-

perimentan una mayor pérdida de rendimiento. Además, los autores sugieren

el uso del submuestreo como complemento, argumentando que, aunque pueden

eliminar instancias valiosas de la clase mayoritaria, esta pérdida es aceptable,

ya que los ejemplos de la clase minoritaria son más importantes para definir
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fronteras claras de decisión. Al reducir las instancias de la clase mayoritaria, se

espera que los ejemplos minoritarios se clasifiquen con mayor precisión debido

a la menor densidad en las zonas de decisión. Sin embargo, los experimen-

tos se realizaron con bases de datos relativamente pequeñas tomadas de la

UCI, como el conjunto de datos Stigma (6,435 ejemplos y 36 atributos), lo que

limita su aplicabilidad en entornos big data. Es importante destacar que en

esta investigación se utilizó la distancia euclidiana en todos los experimentos.

Galpert et al. (2015) abordaron el problema de conjuntos de datos ma-

sivos no balanceados para la detección de ortólogos1 en especies de levadura.

Los autores integraron información genética adicional de las proteínas a los

conjuntos de datos que se utilizan habitualmente, lo que incrementó tanto la

dimensionalidad y el número de instancias. Esta adición de datos provocó que

los algoritmos de clasificación, utilizados tradicionalmente en este dominio, no

se desempeñaran adecuadamente debido al tamaño de los conjuntos de datos.

Para abordar esta problemática, utilizaron tres técnicas de preprocesamiento

en ambientes big data: RF sensibles al costo (RF-BDCS, Random Forest -

Big Data Cost Sensitive), ROS combinado con RF (ROS + RF-BD, Random

Over-Sampling + Random Forest - Big Data) y SVM (SVM-BD, Support Vec-

tor Machine - Big Data) implementadas en Spark, combinadas con ROS en

MapReduce. Estos algoritmos fueron comparados con métodos tradicionales

para la detección de ortólogos, como RBH (Reciprocal Best Hits), RSD (Re-

1Dos o más secuencias genéticas homólogas.
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ciprocal Smallest Distance) y OMA2. Los resultados mostraron que SVM-BD

con ROS superó a los métodos tradicionales. Aunque no se consideraron téc-

nicas heurísticas como SMOTE. Además, el método con mejores resultados

fue implementado en dos plataformas diferentes, lo cual podría dificultar la

comparación debido al uso de arquitecturas distintas.

Lin et al. (2017) aplicaron modelos predictivos para el análisis de po-

tenciales clientes en una compañía de seguros en China. Empleando un clasi-

ficador RF en Spark, que superó a SVM y LR en términos de rendimiento,

medido con la métrica F y la media geométrica. Asimismo, para balancear

las clases utilizaron SMOTE, cuyos resultados mostraron que al equilibrar las

clases, los tres clasificadores obtuvieron mejores tasas de efectividad. Sin em-

bargo, esto implicó un aumento en los tiempos de ejecución, obteniendo el

menor tiempo el RF.

Gonzalez-Lopez et al. (2018) compararon tres estrategias para calcular

el vecino más cercano en conjuntos de datos con más de dos etiquetas. La

primera estrategia se basó en la transición iterativa de instancias, la segunda

utilizó estructuras de índices distribuidas basadas en árboles, y la tercera em-

pleó tablas de hash para agrupar instancias. Al igual que Juez-Gil et al.

(2021b), concluyeron que las estrategias basadas en índices de árboles ofrecen

mejor rendimiento y tiempos de ejecución más bajos. En este estudio, los au-

tores reportan una reducción del tiempo de hasta 266 veces en velocidad en

2OMA es un proyecto que comprende diferentes algoritmos para la identificación de
ortólogos y mejora la inferencia ortológica.
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el conjunto de datos más grande. Sin embargo, algunos de los conjuntos de

datos utilizados son relativamente pequeños para ser considerados big data,

por ejemplo, el conjunto de datos Flags contenía solo 194 instancias. El mayor

número de instancias en un conjunto de datos fue de 120,919 en IMDB, en tér-

minos de columnas, el conjunto de datos con el mayor número fue Bookmarks

con 2,150 atributos.

Patil y Sonavane (2020) propusieron una técnica de sobremuestreo

basada en métodos de agrupamiento, denominada CMSOT (Clustering Mi-

nority Samples Oversampling Technique). Los autores mencionan que esta

técnica no solo aborda el problema de las clases no balanceadas, sino que tam-

bién mitiga la problemática de los datos disyuntos. Para evaluar la afectividad

de la técnica, utilizaron clasificadores RF y MLP, obteniendo un 6% de mejora

en comparación con Borderline-SMOTE, ADASYN y MWMOTE, todas im-

plementadas en MapReduce. Aunque los autores afirman que CMSOT es ade-

cuada para problemas desbalanceados, no proporcionaron evidencia suficiente

que respalde esta conclusión.

Chen et al. (2021) proponen una técnica de sobremuestreo diseñada

para crear nuevos ejemplos de la clase minoritaria que pueden ubicarse en

cuatro regiones del espacio: (i) región fronteriza de la clase minoritaria, (ii)

región segura de la clase minoritaria, (iii) región fronteriza de la clase may-

oritaria y (iv) región segura formada exclusivamente por ejemplos de la clase

mayoritaria. Esta técnica consta de cuatro etapas: (i) se divide el espacio

de entrada en cinco regiones, (ii) eliminan los ejemplos ruidosos de la clase
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minoritaria, (iii) se forman grupos utilizando las instancias de la clase minori-

taria y, finalmente, (iv) se realiza un proceso de sobremuestreo. El objetivo de

esta técnica es incrementar el número de ejemplos de la clase minoritaria en

la región fronteriza, donde suelen clasificarse incorrectamente. Al implemen-

tar una etapa de agrupamiento de la clase minoritaria, se garantiza que los

ejemplos generados pertenezcan a su región correspondiente. Los resultados,

comparados con SMOTE, ADASYN y Borderline-SMOTE, mostraron mejoras

en términos de la media geométrica y la métrica F, aunque los conjuntos de

datos utilizados eran relativamente pequeños. El conjunto de datos con más

ejemplos tiene 5,472, y el de mayor número de atributos tiene 19.

Juez-Gil et al. (2021b) proponen una implementación de SMOTE, de-

nominada Aprox-SMOTE, que emplea un cálculo aproximado al vecino más

cercano mediante Spill Trees, una variación de los Metric Trees, que divide

el espacio de tal manera que las instancias ubicadas en las mismas ramas del

árbol se consideran vecinas. Aprox-SMOTE obtuvo resultados más rápidos en

comparación con otras implementaciones de SMOTE, como SMOTE-BD de

Basgall et al. (2019), que utiliza el cálculo exacto del vecino más cercano. Los

autores destacan que su algoritmo ofrece una mayor escalabilidad sin compro-

meter la efectividad de los resultados. Los experimentos se llevaron a cabo en

la infraestructura de Google, utilizando conjuntos de datos con hasta 7.2 mil-

lones de filas, aunque con un número reducido de columnas (28 en total). Los

datos generados mediante SMOTE-BD y Aprox-SMOTE se utilizaron para

entrenar un clasificador de bosques aleatorios. En términos de la métrica F y
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la media geométrica, Aprox-SMOTE obtuvo mejores resultados que SMOTE-

BD. Además, mostró una mejora significativa en los tiempos de ejecución,

siendo hasta 28 veces más rápido que SMOTE-BD.

Sleeman IV y Krawczyk (2021a) llevaron a cabo una revisión exhaus-

tiva de las técnicas de sobremuestreo aplicadas a conjuntos de big data con

clases no balanceadas. Esta revisión abarcó los algoritmos para clases binarias

y multiclase ofreciendo una comparación entre 14 algoritmos que los autores

consideran representativos del estado del arte en técnicas de sobremuestreo.

De estos 14 algoritmos, 7 son variantes de SMOTE. Los experimentos se re-

alizaron utilizando 26 conjuntos de datos, ninguno de los cuales presentaba alta

dimensionalidad, siendo el conjunto de datos con mayor número de atributos

con 115 columnas. Para la evaluación comparativa, emplearon tres clasifi-

cadores: SVM, RF y NB. Los autores centraron su análisis en las dificultades

asociadas con el manejo de instancias a nivel local al diseñar algoritmos para

clases no balanceadas en big data, con un especial énfasis en la estrategia de

partición que emplean las plataformas como Spark. En este sentido, los au-

tores sugieren que una posible solución a estas dificultades es el desarrollo de

enfoques combinados que integren técnicas de limpieza de datos, como la selec-

ción de instancias, o la combinación de métodos de submuestreo para mejorar

el rendimiento de los algoritmos de sobremuestreo.

Maldonado et al. (2022) exploran las limitaciones de SMOTE en con-

juntos de datos de alta dimensionalidad, particularmente debido al uso de la

distancia euclidiana. Los autores proponen el uso de una métrica ponderada de
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Minkowski que no asume que todas las características tienen la misma impor-

tancia. Con esta métrica, buscan definir de manera más precisa la vecindad de

los ejemplos de la clase minoritaria, asignando mayor peso a las características

más relevantes para la clasificación. La técnica fue evaluada en otros proble-

mas, como el solapamiento, donde obtuvo mejores resultados en comparación

con la técnica SMOTE tradicional. Sin embargo, la técnica no fue aplicada

en conjuntos de datos masivos debido a los largos tiempos de ejecución. En

este estudio, el conjunto de datos con la mayor cantidad de atributos con-

tenía 17,404, aunque solo incluía 98 ejemplos. En sus conclusiones, los autores

destacan la importancia de estudiar esta técnica en escenarios de big data.

Rodríguez-Torres et al. (2022) propusieron un método de sobremuestreo

específicamente diseñado para conjuntos de datos masivos, con el objetivo prin-

cipal de reducir los tiempos de ejecución. Los autores reportaron que su técnica

es al menos dos veces más rápida en comparación con las técnicas mencionadas

en la literatura. A diferencia de los métodos convencionales, que se basan en

la distancia entre ejemplos de la clase minoritaria, su enfoque utilizó la moda,

junto con los valores máximos y mínimos de cada característica, para generar

nuevos ejemplos. Esta elección se justificó por el hecho de que la combinación

de la moda con los valores extremos de las características produjo mejores

resultados de sobremuestreo en comparación con el uso de la media, mediana,

varianza o desviación estándar. Aquí, el conjunto de datos más grande em-

pleado en los experimentos contó con 583,250 ejemplos y 78 características.

Sin embargo, no evaluaron si esta nueva forma de generar ejemplos artificiales
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es afectada por la maldición de la dimensionalidad.

2.2.2 Submuestreo

Triguero et al. (2016) aplicaron un algoritmo de submuestreo evolutivo

(EUS, Evolutionary Under-Sampling) para tratar conjuntos de datos masivos

con desigualdad extrema entre clases en el entorno de Apache Spark. El algo-

ritmo base utilizado fue DT versión C4.5 y el proceso de submuestreo evolutivo

se llevó a cabo mediante un algoritmo genético con una función de ajuste para

seleccionar prototipos. Esta función busca equilibrar la reducción de los datos

de entrenamiento con el desempeño de los clasificadores. La implementación

del algoritmo en Spark mostró tiempos de ejecución más rápidos en compara-

ción con una versión anterior desarrollada en MapReduce (Triguero et al.,

2015). Asimismo, aunque EUS superó a RUS en términos de rendimiento,

presentando tiempos de ejecución significativamente más rápidos, los autores

no compararon su algoritmo con otras estrategias comúnmente utilizadas para

abordar el problema de las clases no balanceadas, tales como SMOTE, SMC

o los clasificadores sensibles al costo.

Ahlawat et al. (2019) propusieron un algoritmo de submuestreo que in-

corpora dos técnicas de agrupamiento, K-medias y C-medias, combinadas con

lógica difusa. A diferencia de otras técnicas de submuestreo, esta propuesta no

solo reduce el número de instancias de la clase mayoritaria, sino que también

aplica submuestreo a la clase minoritaria, siempre que existan suficientes ejem-

plos. Si ambas clases cuentan con al menos 1,500 ejemplos, el submuestreo se
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realiza en ambas, resultando en un total de 3,000 centros o medias de agru-

pamiento que conforman el conjunto preprocesado. En los casos donde la clase

minoritaria no tiene suficientes ejemplos, solo se reduce la clase mayoritaria.

Con esta técnica, los autores buscan equilibrar el número de ejemplos entre las

clases mayoritaria y minoritaria a un ratio de desbalance de 1. Para demostrar

la efectividad de la propuesta, los autores llevaron a cabo un estudio compara-

tivo usando SMOTE, en donde la técnica propuesta fue superior en la mayoría

de los casos. No obstante, es importante comentar que el estudio no abarcó

conjuntos de datos con alta dimensionalidad, lo que limita su aplicabilidad a

escenarios donde la distancia euclidiana presenta desventajas.

Jeon y Lim (2020) desarrollaron un método de submuestreo denomi-

nado PSU (Particle Stacking Undersampling), cuyo objetivo es minimizar la

pérdida de información asociada con la eliminación de ejemplos, maximizando

la distancia entre ellos. PSU emplea un índice de aptitud (fitness index ),

que se define como la suma de las distancias entre los datos muestreados y

los originales, dividida por la suma de las distancias entre los propios datos

muestreados. Cuanto más pequeño es el índice, menor es la pérdida de in-

formación. PSU fue comparado contra cuatro métodos de submuestreo: (i)

RUS, (ii) agrupación de centroides (CC), y los algoritmos (iii) NearMiss-1 y

(iv) NearMiss-2. Los resultados, en términos de las métricas AUC-ROC y G-

Mean, mostraron que, cuando el índice de aptitud es bajo, el rendimiento del

método mejora significativamente en comparación con los otros enfoques. A

pesar de que los autores afirman que su algoritmo puede escalarse a conjuntos
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de datos grandes, los experimentos se realizaron utilizando conjuntos de datos

clásicos y no consideraron el impacto de la partición de datos en entornos de

big data.

Viloria et al. (2020) realizaron una comparación entre técnicas tradi-

cionales de muestreo, como ROS, RUS y SMOTE, para mejorar la efectividad

de las de redes neuronales profundas en conjuntos de datos de microarreglos

de expresiones genéticas. Estos conjuntos de datos se caracterizan por tener

una alta dimensionalidad y un número reducido de instancias. Por ejemplo,

el conjunto de datos Breast contiene 25,410 características y 100 ejemplos.

Para acrecentar el desbalance en los conjuntos de datos, los autores eliminaron

aleatoriamente ejemplos de la clase minoritaria. Los resultados mostraron que

tanto ROS como SMOTE mejoraron la efectividad del clasificador, en térmi-

nos de AUC-ROC, mientras que RUS produjo resultados similares o inferiores

en comparación con los datos originales. A pesar de que el fenómeno de la

maldición de la dimensionalidad es una preocupación importante al utilizar

SMOTE en conjuntos de datos con un gran número de atributos, este fenó-

meno no se observó en los experimentos. Sin embargo, los autores no mencio-

nan ni discuten este aspecto, a pesar de que constituye uno de los principales

desafíos al aplicar SMOTE en contextos de alta dimensionalidad.

Leevy et al. (2023) centraron su estudio en preprocesamiento y análi-

sis del conjunto de datos “Credit Card Fraud”, publicado en Kaggle3, apli-

3https://www.kaggle.com/
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cando algoritmos de clasificación para la detección de fraudes. El conjunto de

datos original consta de 284,807 instancias, con 28 de 30 variables independi-

entes transformadas mediante PCA, a excepción de las variables “Tiempo” y

“Monto”. La variable “Monto” fue normalizada para el estudio, mientras que

“Tiempo” fue ignorada. El estudio incluyó modelos de aprendizaje automático

como CatBoost, XGBoost, RF y LR, empleando la librería Python Imblearn

para ajustar las proporciones de clases en el entrenamiento mediante RUS.

Además de RUS, los autores propusieron el uso de un umbral para asignar

etiquetas de clase a las puntuaciones de probabilidad de salida del modelo,

bajo la restricción de TPR ≥ TNR. La evaluación de los modelos se llevó a

cabo mediante validación cruzada estratificada y la optimización de umbrales

para mejorar la precisión en la clasificación de transacciones fraudulentas o

legítimas. Los resultados indicaron que el ajuste de las proporciones de clases

mediante submuestreo no mejoró significativamente el desempeño de los clasifi-

cadores, lo que sugiere que equilibrar artificialmente las clases puede aumentar

la dificultad para separarlas correctamente. Por el contrario, la optimización

de umbrales se mostró como una estrategia eficaz para mejorar el rendimiento

del modelo, especialmente cuando no se equilibran desproporcionadamente las

clases. Los mejores resultados se obtuvieron sin necesidad de ajustar las pro-

porciones de clases, lo que resalta la importancia de seleccionar adecuadamente

los umbrales de decisión en la detección de fraudes. Asimismo, el estudio sug-

iere que futuras investigaciones podrían aplicar este método en otros dominios

y evaluar el uso de restricciones adicionales en la optimización de umbrales.
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2.3 Técnicas Combinadas (Alta Dimensionalidad, Des-
balance y Solapamiento de clases)

Uno de los primeros trabajos que combinan estrategias de diversas nat-

uralezas es el de Fernández et al. (2017), quienes analizaron el comportamiento

de ROS, RUS y SMOTE para tratar las clases no balanceadas en conjuntos

de datos masivos. El estudio se llevó a cabo en dos subconjuntos extraídos del

conjunto de datos ECBDL144. Los resultados indicaron que SMOTE tuvo un

rendimiento inferior en comparación con RUS y ROS, en donde, RUS mostró

mejores resultados cuando se emplearon menos particiones en los datos, mien-

tras que ROS se desempeñó mejor con un mayor número de particiones. RUS

mostró mejores resultados cuando se utilizaron menos particiones en los datos,

mientras que ROS se desempeñó mejor con un mayor número de particiones.

No obstante, el estudio se limitó a comparar la G-Mean, sin utilizar otras

métricas de desempeño como AUC-ROC. Además, la implementación de ROS

y RUS se realizó en Spark utilizando el paquete Imb-sampling-ROS-and-RUS,

mientras que SMOTE se implementó en Hadoop, lo que introduce una falta

de consistencia en la comparación de los algoritmos, dificultando una evalu-

ación precisa de su rendimiento. Finalmente, las conclusiones del estudio se

basaron únicamente en el conjunto de datos ECBDL14, lo cual impide deter-

minar si los resultados obtenidos son generalizables o si están influenciados

por las características específicas de este conjunto de datos.

4Evolutionary Computation for Big Data and Big Learning Workshop Data Mining Com-
petition 2014
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En un enfoque que aborda no solo el desbalance entre clases, sino tam-

bién el solapamiento, Abdel-Hamid et al. (2018) propusieron un algoritmo

distribuido de muestreo de datos, denominado SBMF (Spark Based Mining

Framework), que combina submuestreo y sobremuestreo en las fronteras de

las clases para abordar ambas complejidades. El algoritmo consta de dos eta-

pas principales: primero, elimina instancias de la clase mayoritaria que tienen

un menor impacto en la clasificación; segundo, genera nuevas instancias para

la clase minoritaria. SBMF se basa en el cálculo del vecino más cercano uti-

lizando la distancia euclidiana. Los autores evaluaron el comportamiento del

algoritmo tanto en conjuntos de datos masivos como de tamaño estándar. Los

resultados demostraron que SBMF mejora los tiempos de ejecución y las tasas

de clasificación en términos de AUC-ROC, métrica F y G-Mean, en compara-

ción con otras técnicas utilizadas en este tipo de datos. Sin embargo, los

autores no probaron su algoritmo en conjuntos de datos con alta dimension-

alidad, lo que podría hacerlo vulnerable al fenómeno de la concentración de

distancias, ya que el conjunto de datos con mayor dimensionalidad utilizado

en el estudio, KDD99, cuenta con solo 42 atributos.

Rendón et al. (2020) y Johnson y Khoshgoftaar (2020) investigan el

uso de remuestreo de datos como estrategia para mejorar el rendimiento de

redes neuronales artificiales en conjuntos de datos masivos con clases no bal-

anceadas. Johnson y Khoshgoftaar (2020) exploran el remuestreo aleatorio

utilizando ROS, RUS y una combinación de ambos, encontrando que ROS

ofrece los mejores resultados. Por su parte, Rendón et al. (2020) realizan un
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estudio más detallado combinando técnicas de sobremuestreo y edición. En su

enfoque, primero equilibran el conjunto de datos utilizando SMOTE y luego

aplican técnicas de edición en la salida de la red neuronal para identificar

y gestionar datos ruidosos. Esta estrategia es innovadora, ya que la edición

se lleva a cabo en el espacio transformado por la red neuronal, en lugar del

espacio de características original. Aunque las pruebas estadísticas (Fried-

man e Iman-Davenport) realizadas entre la técnica propuesta SMOTE+ENN*

y otras variantes como ROS, SMOTE, SMOTE+ENN, y SMOTE+TL no

mostraron mejoras significativas, los autores destacan la importancia de aplicar

una estrategia a nivel de datos en la salida de la red neuronal para mejorar

su rendimiento. Aunque el enfoque principal de este artículo es mejorar el

rendimiento de las redes neuronales artificiales, también resalta la relevan-

cia de desarrollar técnicas de preprocesamiento específicas para conjuntos de

datos masivos. Este estudio subraya la necesidad de considerar enfoques inno-

vadores en el preprocesamiento de datos para abordar los desafíos específicos

de los conjuntos de datos masivos y desbalanceados.

Bauder y Khoshgoftaar (2020) se enfocan en problemas de clasificación

binaria para la detección de fraudes en datos de seguros médicos (Medicare).

Los autores combinan datos de cuatro años consecutivos (2012-2015), selec-

cionando los atributos más comunes. El conjunto de datos resultante presenta

un desbalance extremo entre las clases (casos válidos frente a fraudes). Para

mitigar la degradación del desempeño del clasificador debido a este desbalance,

se emplean técnicas de remuestreo aleatorio como ROS y RUS. De estas, RUS
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mejoró los resultados en una mayor cantidad de modelos en comparación con

ROS. Sin embargo, este estudio no incorpora métodos de muestreo inteligente

de datos.

Bagui y Li (2021) aplican métodos combinados de muestreo de datos

para tratar conjuntos de datos no balanceados en sistemas de detección de

intrusos en redes informáticas. Utilizan diversas combinaciones de técnicas

de remuestreo, como ROS, RUS, la combinación de ROS con RUS, RUS con

SMOTE, y RUS con ADASYN. Los conjuntos de datos resultantes se clasifican

utilizando una ANN. Los experimentos se llevan a cabo en un clúster EMR de

Amazon AWS utilizando Spark. De los resultados, se extraen dos conclusiones

principales: (i) la combinación de ROS y RUS ofrece el mejor rendimiento

para clasificar la clase minoritaria en escenarios de alto desbalance y (ii) el

remuestreo de datos no demuestra una diferencia significativa en la clasificación

cuando los datos no están extremadamente desbalanceados.

Sleeman IV y Krawczyk (2021b) proponen un marco de trabajo ori-

entado a problemas multiclase que incorpora una modificación de SMOTE,

considerando las características locales del conjunto de datos. Además, esta

propuesta incluye un proceso de submuestreo. Los experimentos se realizaron

utilizando cinco conjuntos de datos masivos con diferentes números de clases.

Sin embargo, el conjunto de datos con el mayor número de atributos tenía solo

55, lo que limita el alcance de la evaluación en términos de alta dimensionali-

dad.

Pokhrel y Wang (2020) adaptan un algoritmo de agrupamiento para
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datos de alta dimensionalidad denominado vecino más cercano compartido

(Shared Nearest Neighbor, SNN ), que utiliza árboles k-d (k-Dimensional Tree).

Esta técnica de partición del espacio se emplea para realizar búsquedas, y en

este caso, para calcular el vecino más cercano en Spark, aprovechando la parti-

ción del conjunto de datos para mejorar los tiempos de cómputo. El algoritmo

divide los datos en el espacio utilizando árboles k-d, realiza agrupamientos lo-

cales en las particiones y, finalmente, combina todos los resultados de los agru-

pamientos locales en agrupamientos globales. El algoritmo propuesto mostró

mejoras de hasta 10 veces en los tiempos de ejecución. Aunque se mencionan

las bases de datos utilizadas en el estudio (Bristol, Complex9 y TLC Trip), no

se documentan sus características.

Juez-Gil et al. (2021a) llevan a cabo un estudio comparativo entre difer-

entes métodos de remuestreo y SMC. En total, se utilizaron cinco métodos de

remuestreo y tres sistemas múltiples de clasificación. Una característica desta-

cada de la investigación es el uso de 16 conjuntos de datos masivos, de los cuales

dos presentan una dimensionalidad de 893 atributos. Las conclusiones del es-

tudio resultan algo ambiguas en comparación con lo que se sabía en problemas

estándar (no big data), donde la combinación de remuestreo y SMC solía ser

una estrategia altamente efectiva. Sin embargo, los resultados experimentales

indicaron que, en el contexto de big data, las técnicas de remuestreo pueden

afectar negativamente el desempeño del SMC.

Gong et al. (2021) proponen calcular el vecino más cercano en cada

una de las particiones de datos realizadas por Spark, en lugar de hacerlo sobre
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todo el conjunto de datos. Esta estrategia incrementa la velocidad del cálculo

de distancias. El algoritmo propuesto se utiliza para la selección de instancias

en conjuntos de datos de hasta 11 millones de filas. No obstante, al igual que

en otros estudios revisados, la cantidad de columnas en los conjuntos de datos

es relativamente baja, con el conjunto de datos más extenso presentando solo

129 columnas.

El estudio de Petinrin et al. (2023) examina el uso de técnicas de pre-

procesamiento y análisis para seis conjuntos de datos de expresión génica asoci-

ados a diferentes tipos de cáncer, aplicando métodos avanzados de aprendizaje

automático para abordar la alta dimensionalidad y las clases no balanceadas,

características inherentes a este tipo de datos. Los conjuntos de datos incluyen

muestras de cáncer de cerebro, colon, leucemia, linfoma, próstata y tumor de

células redondas azules pequeñas (SBRCT), cada uno con características es-

pecíficas y preprocesamientos detallados en estudios anteriores. Para gestionar

la alta dimensionalidad, se emplearon métodos de reducción de dimensiones

como el PCA, la Descomposición de Valor Singular Truncado (TSVD) y la In-

crustación Estocástica de Vecinos Distribuidos en t (tSNE). Además, se aplicó

la normalización min-max para equilibrar las características antes del análisis,

lo cual es crucial para asegurar una contribución equitativa de cada carac-

terística. En cuanto al desbalance de clases, se implementó un sobremuestreo

utilizando la técnica SVMSMOTE, que se enfoca en generar nuevas muestras

en las fronteras de decisión de las clases minoritarias. El estudio también in-

corporó métodos de clasificación para la selección de características, utilizando
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algoritmos como el RF y la LR, que demostraron ser efectivos para identificar

las características más relevantes. Los modelos se evaluaron utilizando métri-

cas de precisión, recall, exactitud y métrica F1. La mejora en el rendimiento

tras aplicar técnicas de sobremuestreo y reducción de dimensiones fue notable,

indicando que estas estrategias permiten una mejor interpretación y robustez

de los modelos. Los resultados sugieren que PCA y TSVD superaron a tSNE,

que mostró un rendimiento generalmente inferior y es recomendado princi-

palmente para la visualización de datos. El estudio destaca la efectividad de

la técnica de sobremuestreo SVMSMOTE y de los métodos de reducción de

dimensiones para mejorar la precisión y la interpretabilidad de los modelos

de clasificación en conjuntos de datos de expresión génica. Los métodos de

selección de características basados en clasificadores también demostraron ser

valiosos, ofreciendo un enfoque efectivo para manejar tanto la alta dimension-

alidad como las clases no balanceadas en datos médicos y bioinformáticos.

Finalmente, los autores proponen que futuras investigaciones exploren otras

técnicas de sobremuestreo y reducción de dimensiones en distintos conjuntos

de datos de microarreglos para seguir mejorando la precisión y robustez de los

modelos de clasificación en estos contextos.

Abdelkhalek y Mashaly (2023) abordan el problema de las clases no bal-

anceadas en el conjunto de datos NSL-KDD, con un enfoque en mejorar la de-

tección de clases minoritarias en sistemas de detección de intrusiones (NIDS).

El método propuesto combina técnicas de sobremuestreo y submuestreo, uti-

lizando la creación de muestras sintéticas adaptativas (ADASYN) seguida de
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Tomek Links para eliminar redundancias. Se eligió el conjunto de datos NSL-

KDD, una mejora del KDD’99, por su estructura optimizada que evita registros

redundantes y duplicados, facilitando un entrenamiento más preciso. Este

conjunto de datos incluye registros etiquetados como tráfico normal y diversos

tipos de ataques, distribuidos de manera desigual, lo que representa un reto

significativo para la detección eficaz de ataques menos frecuentes. La estrategia

de preprocesamiento de datos incluyó la codificación One-Hot de atributos no

numéricos y la normalización mediante MinMaxScaler para adecuar los datos

al entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo. Los modelos imple-

mentados abarcaron desde MLP hasta redes neuronales convolucionales (CNN,

Convolutional Neural Network) y combinaciones de CNN con LSTM bidirec-

cional (CNN-BLSTM, Convolutional Neural Network-Bidirectional Long-short

Term Memory), seleccionados por su eficacia demostrada en tareas similares.

Estos modelos se evaluaron utilizando métricas como precisión, recall y métrica

F, comparando los rendimientos antes y después de aplicar las técnicas de re-

muestreo. Los resultados indicaron mejoras significativas en la detección de

clases minoritarias al utilizar técnicas de remuestreo, en comparación con los

modelos que no las emplearon. Este estudio demuestra que la combinación

de ADASYN y Tomek Links puede mejorar sustancialmente la detección de

ataques en NIDS, especialmente en el contexto de clases minoritarias en con-

juntos de datos no balanceados. Los hallazgos sugieren que este método no

solo aumenta la precisión del modelo, sino que también sienta las bases para

la implementación de sistemas NIDS de dos etapas que primero detectan la
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presencia de un ataque y luego clasifican su tipo. Los autores proponen que fu-

turas investigaciones exploren la aplicación de esta técnica en otros conjuntos

de datos de detección de intrusiones con mayores desbalances y experimenten

con una variedad más amplia de técnicas de remuestreo y arquitecturas de

aprendizaje profundo, con el objetivo de optimizar aún más la detección de

ataques.

Vairetti et al. (2024) introducen SMOTENN, una técnica avanzada para

el remuestreo combinado de datos en contextos de clasificación no balanceada,

que combina en una sola pasada técnicas de sobremuestreo y submuestreo. El

objetivo principal de SMOTENN es mejorar la eficiencia y escalabilidad del

remuestreo de datos, utilizando un marco de trabajo distribuido para la carga

y procesamiento de datos, una métrica de distancia rápida y escalable, y un al-

goritmo que integra las técnicas de sobremuestreo de SMOTE con submuestreo

basado en edición. SMOTENN se basa en el marco MapReduce, que facilita el

manejo de grandes volúmenes de datos mediante la distribución de tareas en

múltiples sistemas, y en Spark para proporcionar una abstracción de alto nivel

que permita un procesamiento de datos distribuido eficiente. Además, utiliza

un algoritmo de vecinos más cercanos aproximado para definir la vecindad

de las muestras, adaptando así la métrica de distancia al remuestreo de datos

combinado. Este método permite una reducción significativa en la complejidad

del aprendizaje al eliminar el ruido antes del sobremuestreo y generar ejemplos

sintéticos para la clase minoritaria a través de la interpolación, manteniendo

un equilibrio entre las muestras de las clases mayoritaria y minoritaria en cada
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vecindad definida. En los experimentos realizados, SMOTENN demostró ser

efectivo en 35 conjuntos de datos de diferentes tamaños, con un conjunto de

datos que contenía hasta 5,578,255 instancias y otro con un máximo de 54

atributos. Los resultados mostraron que SMOTENN tiene un rendimiento

superior en términos de media geométrica en comparación con otras técnicas

de remuestreo conocidas. Su principal ventaja radica en su capacidad para

reducir eficazmente el ruido en las regiones fronterizas y obtener resultados ro-

bustos bajo diferentes configuraciones de parámetros. El análisis sugiere que,

aunque técnicas simples como el submuestreo aleatorio pueden ser efectivas

en configuraciones a gran escala, el remuestreo combinado inteligente tiene un

papel valioso, especialmente en entornos de big data.

La Tabla 2.1 presenta un resumen de los principales artículos revisados

en este capítulo, lo que permite observar la relevancia del problema de las

clases no balanceadas en el contexto de big data. Además, se destaca que,

en la mayoría de los casos, este problema no se aborda de manera conjunta

con otras complejidades como la alta dimensionalidad o el solapamiento lo que

señala una oportunidad de investigación en la integración de soluciones para

múltiples desafíos en conjuntos de datos masivos.
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Tabla 2.1: Resumen de técnicas y complejidades.
Referencia Tipo de Solución Complejidad Tratada Número de Atributos Número de Renglones

Pengfei et al. (2014) Sobremuestreo Clases no balanceadas 36 6,435
Galpert et al. (2015) Técnicas Combinadas Clases no balanceadas 6 29,887,416
Triguero et al. (2016) Submuestreo Clases no balanceadas 631 17,445,419

Fernández et al. (2017) Técnicas Combinadas Clases no balanceadas 90 12,000,000
Lin et al. (2017) Técnicas Combinadas Clases no balanceadas 16 500,000

Abdel-Hamid et al. (2018) Técnicas Combinadas Clases no balanceadas y solapamiento 42 4,856,151
Gonzalez-Lopez et al. (2018) Algoritmo Clases no balanceadas y multi-clase 2,150 87,856

Ahlawat et al. (2019) Submuestreo Clases no balanceadas 11 56,252
Bauder y Khoshgoftaar (2020) Técnicas Combinadas Clases no balanceadas No específica 3,692,555

Jeon y Lim (2020) Submuestreo Clases no balanceadas 42 2,233
Johnson y Khoshgoftaar (2020) Técnicas Combinadas Clases no balanceadas 125 4,692,370

Patil y Sonavane (2020) Sobremuestreo Clases no balanceadas y datos disjuntos 4,932 12,678
Pokhrel y Wang (2020) Algoritmo Clases no balanceadas y agrupamientos No específica No específica
Rendón et al. (2020) Técnicas Combinadas Clases no balanceadas 224 111,104
Viloria et al. (2020) Técnicas Combinadas Clases no balanceadas 15,214 260
Bagui y Li (2021) Técnicas Combinadas Clases no balanceadas No específica 151,887
Chen et al. (2021) Sobremuestreo Clases no balanceadas y ruido 19 2,308
Gong et al. (2021) Técnicas Combinadas Clases no balanceadas y selección de instancias 129 11,000,000

Juez-Gil et al. (2021b) Sobremuestreo Clases no balanceadas 28 7,284,166
Juez-Gil et al. (2021a) Algoritmo Clases no balanceadas 893 9,998,491

Sleeman IV y Krawczyk (2021a) Sobremuestreo Clases no balanceadas 116 No específica
Sleeman IV y Krawczyk (2021b) Técnicas Combinadas Clases no balanceadas 115 3,000,000

Maldonado et al. (2022) Sobremuestreo Clases no balanceadas y alta dimensionalidad 17,404 98
Rodríguez-Torres et al. (2022) Sobremuestreo Clases no balanceadas 78 583,250

Leevy et al. (2023) Submuestreo Clases no balanceadas 30 284,807
Abdelkhalek y Mashaly (2023) Técnicas Combinadas Clases no balanceadas y alta dimensionalidad 41 251,946

Petinrin et al. (2023) Técnicas Combinadas Clases no balanceadas y alta dimensionalidad 6,034 102
Vairetti et al. (2024) Técnicas Combinadas Clases no balanceadas y alta dimensionalidad 54 464,677
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Capítulo 3

Metodología

Este capítulo expone el enfoque propuesto en esta investigación, así

como los aspectos metodológicos necesarios para entender su desarrollo y pro-

ceso experimental. Se comienza con el diseño, estructura y descripción del

“Método Sistemático” propuesto, que es detallado en la Sección 3.1. Asimismo,

se especifica la infraestructura, las características de los conjuntos de datos (los

cuales incluyen las problemáticas de clases no balanceadas, alta dimensionali-

dad y solapamiento), las técnicas y los métodos utilizados en los experimentos

(secciones 3.3, 3.4).
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3.1 Método Sistemático

Se realizó un análisis exhaustivo, sobre el problema de las clases no

balanceadas con solapamiento y alta dimensionalidad en entornos de big data,

donde se identificaron sus características específicas y los desafíos asociados.

Incluyó una revisión detallada de las técnicas de sobremuestreo, de las que

atienden la problemática de la alta dimensionalidad y el solapamiento entre

clases, y se exploraron soluciones propuestas mediante tecnologías de cómputo

distribuido. Se reprodujeron algoritmos destacados en la literatura científica

(en entornos de big data) que atienden o tratan con los problemas antes men-

cionados, destacándose aquellos que utilizan el método de los k-vecinos más

cercanos (edición de Wilson y SMOTE), así como las distancias fraccionar-

ias para reducir la dimensionalidad de los datos. Esta reproducción permitió

una comprensión más profunda de los fundamentos de dichas técnicas y sirvió

como punto de referencia para el desarrollo del método propuesto.

1. Espacios de similitud para reducir la dimensionalidad. Los espa-

cios de disimilitud propuesto por Pękalska et al. (2006) y Duin y Pękalska

(2012), representa las instancias en función de su relación con un con-

junto de prototipos, lo que genera un espacio transformado en el que las

nuevas variables ya no son atributos originales, sino medidas de similitud

(o distancia) a dichos prototipos, y permite la reducción directa de la

dimensionalidad de los datos (ver sección 3.2). Este enfoque preserva

relaciones estructurales entre los datos, al reformular el problema en un
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espacio donde la representación está determinada por la relación con

múltiples referencias, y se favorece la separabilidad entre clases, facil-

itando el trabajo de los clasificadores. Además, este tipo de transfor-

mación puede ser útil también para manejar relaciones no lineales entre

clases. En este trabajo, se estudiaron espacios de disimilitud con dimen-

siones de 10, 50, 100, 200, 500, 1000 y 2000 variables.

Por otro lado, en espacios de alta dimensionalidad, la distancia euclidiana

pierde su capacidad de discriminar efectivamente entre instancias, ya que

las diferencias relativas entre distancias tienden a reducirse, un fenómeno

conocido como la concentración de distancias. Aggarwal et al. (2001) y

Francois et al. (2007) demostraron que las distancias fraccionarias miti-

gan este efecto, ya que aumentan el contraste entre instancias cercanas

y lejanas. Este enfoque es particularmente valioso cuando los algoritmos

dependen explícitamente de métricas de distancia, ya que mejora la sensi-

bilidad del modelo a las relaciones locales entre datos en espacios de alta

dimensionalidad. Por tanto, su incorporación contribuye directamente

a enfrentar el problema de la alta dimensionalidad. Debido a las carac-

terísticas de big data y alta dimensionalidad de los conjuntos de datos

utilizados, no se hizo una búsqueda de la distancia fraccionaria óptima,

ya que representaría requerimientos de cómputo más extensos (Francois

et al., 2007; Flexer y Schnitzer, 2015). Para analizar el comportamiento

de diferentes distancias fraccionarias se utilizó como base la distancia

propuesta por Aggarwal et al. (2001) de 0.50, junto a las distancias adi-
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cionales de 0.75, 0.66, 0.33 y 0.25 (a ±0.25 y ±0.16 aproximadamente

de 0.50).

2. Tratar el problema del desbalance de clases por medio de técni-

cas de sobremuestreo. El desbalance de clases afecta el rendimiento

de los clasificadores, al sesgarlos hacia la clase mayoritaria. SMOTE al

generar instancias sintéticas interpolando entre ejemplos cercanos de la

clase minoritaria, mejora la representación de esta clase sin duplicar in-

stancias, como en el sobremuestreo aleatorio (Chawla et al., 2002; Blagus

y Lusa, 2013; Fernandez et al., 2018). En este trabajo, aplicar SMOTE

dentro del espacio de disimilitud ofrece ventajas adicionales: la gen-

eración sintética se realiza sobre representaciones más discriminativas

y con menor dimensionalidad, donde las fronteras de clase están mejor

definidas, lo cual reduce el riesgo de introducir ruido o solapamiento

artificial (sección 3.3).

3. Emplear técnicas de edición de datos para reducir el solapamiento

entre clases. La edición de datos propuesta por Wilson (Wilson, 1972),

es una técnica de limpieza de datos que elimina instancias mayoritarias

mal clasificadas por un clasificador de primer orden (generalmente k-

NN), asumiendo que estas se ubican en regiones de solapamiento o ruido.

Esta técnica ha demostrado mejorar la precisión de clasificación al suavizar

las fronteras entre clases, lo cual es especialmente útil en problemas con

clases parcialmente solapadas o fronteras difusas (Wilson y Martinez,

66



1997). Al igual que con SMOTE, su aplicación en el espacio de disimili-

tud maximiza su eficacia, ya que las distancias entre instancias reflejan

con mayor fidelidad la similitud estructural, y las regiones ambiguas

están más claramente delimitadas, además de tener una menor dimen-

sionalidad. Así, la edición de Wilson contribuye tanto a limpiar las

fronteras de clase como a preparar un conjunto de datos más adecuado

para la aplicación de modelos de clasificación (para mayor detalle, véase

la sección 3.4.2).

3.2 Espacios de Disimilitud en Big Data

En el espacio de disimilitud, las dimensiones se definen mediante vec-

tores que cuantifican la similitud entre los ejemplos y ciertos elementos o pro-

totipos pertenecientes a un conjunto de representación denominado “R”. Es

fundamental que R incluya ejemplos de todas las clases, los cuales pueden

seleccionarse a través de diversas estrategias. Por ejemplo, R puede definirse

como el conjunto de entrenamiento completo, un subconjunto derivado me-

diante un mecanismo heurístico, una selección aleatoria, o incluso elementos

extraídos del conjunto de datos de prueba o entrenamiento (Duin y Pękalska,

2012). Para los experimentos descritos en esta sección, el conjunto R fue con-

formado mediante una selección aleatoria del conjunto de entrenamiento, ya

que este enfoque ha demostrado ser efectivo en la mayoría de los contextos

(Pękalska et al., 2006).

La conversión del espacio de características original al espacio de dis-
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imilitud se realiza mediante el cálculo de una métrica de distancia, como la

distancia euclidiana, entre el conjunto R y cada uno de los ejemplos de los con-

juntos de entrenamiento y prueba (Pękalska y Duin, 2001, 2002). En este nuevo

espacio, las dimensiones no representan atributos originales, sino la disimilitud

entre los ejemplos y los prototipos en R. El objetivo de esta transformación es

convertir el problema de clasificación a un espacio donde las relaciones entre

clases sean más evidentes, facilitando su discriminación.

La lógica subyacente de esta transformación reside en la capacidad de

las métricas de disimilitud para reflejar las diferencias intrínsecas entre clases

de una manera más efectiva. En un espacio de disimilitud bien estructurado,

las distancias entre los ejemplos de la misma clase deberían ser relativamente

pequeñas, mientras que las distancias entre ejemplos de diferentes clases de-

berían ser más grandes. Esto mejora el rendimiento de los clasificadores tradi-

cionales en problemas de alta dimensionalidad o con características complejas,

al reducir la influencia de atributos irrelevantes y facilitar la separación entre

clases (Pękalska et al., 2006; García et al., 2015).

Formalmente, si definimos R = {r1, r2, ..., rk} y el conjunto de entre-

namiento como E, donde e es cualquier ejemplo de E, entonces cualquier vector

en el espacio de disimilitud se denota como de, donde:

de = [d(e, r1), d(e, r2), ..., d(e, rk)]

en la que d() es la métrica de disimilitud aplicada. Este vector de representa las

distancias entre el ejemplo e y cada uno de los prototipos ri ∈ R. Así, el espacio
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de disimilitud asociado al conjunto de entrenamiento E se describe mediante

la matriz de disimilitud DE, que agrupa todos los vectores de disimilitud de

correspondientes a los ejemplos en E.

Una ventaja clave de este enfoque es su capacidad para abordar prob-

lemas de alta dimensionalidad, donde las relaciones entre atributos pueden

ser difíciles de capturar mediante métodos tradicionales. La transformación al

espacio de disimilitud reduce la dimensionalidad en los datos al centrarse en

las distancias con respecto a los prototipos, lo que puede mejorar la eficiencia

computacional y la capacidad del modelo para generalizar en problemas de

clasificación complejos. Además, el uso de métricas de distancia más sofisti-

cadas, como las distancias fraccionarias, permitiría una mejor construcción

del espacio de disimilitud en problemas específicos de alta dimensionalidad,

reforzando su aplicabilidad en escenarios donde la distancia euclidiana tradi-

cional es ineficiente.

Como se discutió anteriormente en la Sección 1.1.3, el uso de la distancia

euclidiana presenta limitaciones importantes en espacios de alta dimensional-

idad. En consecuencia, para los experimentos en esta sección, se optó por

utilizar distancias fraccionarias, dadas las características de alta dimensional-

idad de los conjuntos de datos. Las distancias fraccionarias seleccionadas, que

son consistentes con las utilizadas en la Sección 3.3, incluyen valores de 0.25,

0.33, 0.50, 0.66 y 0.75. Esta elección se fundamenta en la búsqueda de métricas

de distancia que proporcionen una interpretación más adecuada en contextos

de alta dimensionalidad, facilitando un análisis más efectivo y preciso de los
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datos.

Asimismo, se crearon conjuntos R de diferentes tamaños para generar

conjuntos de datos con vectores de disimilitud de distintas dimensionalidades.

La creación de conjuntos de datos con diferentes tamaños de dimensionalidad

permitirá analizar el impacto del balanceo de las clases en el nuevo espacio

transformado en función del número de atributos. Los tamaños seleccionados

para R fueron: 10, 50, 100, 200, 500, 1000 y 2000. En cada caso, R se

configuró para asegurar una representación equitativa de ejemplos tanto de la

clase mayoritaria como de la minoritaria.

El método adoptado para realizar la transformación al espacio de dis-

imilitud se describe en detalle en el Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Transformación al espacio de disimilitud.
Resultado: Conjuntos de datos DE y DP en el espacio de disimilitud
Entrada: Número n de ejemplos a tomar de cada clase para R, coeficiente para el cálculo de

distancias distCoef , conjuntos de datos de entrenamiento E y prueba P
// Función para calcular la distancia de Minkowski de dos vectores con cualquier

coeficiente distCoef .
1 Función distancia(x, y, distCoef):

// Inicializar la variable suma en 0.0.
2 suma = 0.0 ;

// Obtener el número de elementos del vector x.
3 dimensiones = x.longitud;

// Ejecutar el ciclo For para todos los elementos de x y y.
4 para i← 0 a dimensiones hacer

// Acumular en suma la diferencia de cada elemento de x y y y elevarlo a la
potencia de distCoef.

5 suma+ = |x(i)− y(i)|distCoef ;
6 fin

// Elevar a la potencia de 1/distCoef el resultado de suma.
7 devolver suma1/distCoef ;

// Función para calcular la disimilitud entre dos elementos.
8 Función disimilitud(D):

// Obtener el número de renglones de R, R es accedida por medio del Broadcast.
9 longitud = número de renglones de R;

// Inicializar una variable tipo arreglo vacía para almacenar el resultado de
disimilitud.

10 datosDisimilitud = Arreglo de Vectores vacío;
// Realizar el ciclo For para cada elemento de D.

11 para cada d ∈ D hacer
// Inicializar un vector vacío, para ir acumulando la disimilitud entre cada

elemento.
12 vectorTemp = Vector de tamaño longitud;

// Realizar ciclo For por cada elemento de R.
13 para i← 0 a longitud hacer

// Calcular la disimilitud entre d y el elemento R[i].
14 temp = llamar a la función distancia(d,R[i],distCoef);
15 agregar temp al vector vectorTemp;
16 fin
17 agregar vectorTemp al arreglo datosDisimilitud con etiqueta de clase de d ;
18 fin
19 devolver datosDisimilitud;
20 R← Seleccionar aleatoriamente n instancias de cada clase del conjunto de datos de

entrenamiento;
21 Realizar Broadcast de R a todos los nodos del clúster;
22 DE ← Llamar a la función disimilitud(E);
23 DP ← Llamar a la función disimilitud(P);
24 Guardar DE y DP en archivos con formato LIBSVM ;
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3.3 Clases No Balanceadas y Alta Dimensionalidad

En el ámbito del big data, los algoritmos de sobremuestreo suelen adop-

tar un enfoque de “dividir y conquistar”, utilizando plataformas como Hadoop

y Spark. Estas herramientas permiten segmentar grandes volúmenes de datos

en particiones, que son procesadas de manera independiente en múltiples no-

dos de cómputo. Este enfoque facilita la gestión de datos a gran escala que

serían inabordables en un sistema único. No obstante, también introduce de-

safíos para los métodos originalmente diseñados para operar en un entorno

centralizado, dado que estos no pueden evaluar el conjunto de datos completo.

En particular, técnicas como SMOTE presentan ciertas limitaciones en este

paradigma, dado que el cálculo de los vecinos más cercanos se restringe a las

instancias contenidas dentro de la misma partición. Esto puede reducir la efec-

tividad del método al no considerar ejemplos relevantes de otras particiones,

comprometiendo el desempeño de dicho algoritmo (Basgall et al., 2019).

Para mitigar la anterior limitante, Maillo et al. (2017) desarrollaron una

solución innovadora denominada kNN-IS, que facilita la determinación de los

vecinos más cercanos en Spark, y que fue posteriormente empleada por Basgall

et al. (2018) para implementar el algoritmo SMOTE-BD. El método kNN-IS

utiliza la distancia euclidiana para medir la similitud entre ejemplos, aunque

no aborda explícitamente los desafíos asociados con la alta dimensionalidad y

su impacto en el cálculo de dichas distancias.

En esta sección, se exploran y adaptan las técnicas de ROS, SMOTE-

BD y kNN-IS, utilizando Spark 3.1 para el procesamiento de datos en formato
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LIBSVM. Se introdujeron modificaciones específicas para calcular distancias

mediante distancias fraccionarias, con el objetivo de superar las restricciones

impuestas por la alta dimensionalidad en el cálculo de los vecinos más cercanos.

Asimismo, se detallan los datos utilizados en esta investigación, los algoritmos

de muestreo, clasificadores y la infraestructura de hardware y software con

la cual se contó para el desarrollo experimental. ROS se incluyó como una

técnica base que permita comparar la efectividad del método SMOTE-BD

desarrollado en esta tesis para entornos de alta dimensionalidad y big data.

3.3.1 Conjuntos de Datos

Los experimentos se realizaron conjuntos de datos modificados del orig-

inal, KDD 2010, en los cuales se redujeron el número de instancias y atributos.

KDD 2010 es un conjunto de datos de baja densidad, es decir, que la mayor

parte de sus datos contienen valores de 0. Por lo tanto, para superar esta

deficiencia se utilizó la técnica de PCA, la cual permitió generar conjuntos de

datos densos.

El conjunto de datos KDD 2010 fue extraído del repositorio de LIB-

SVM1, el cual contiene dos clases, 19,264,097 instancias y 1,163,024 atributos.

Para simular un escenario de clases no balanceadas, se modificó el conjunto de

datos original para obtener una proporción de 1:10 entre la clase minoritaria y

la clase mayoritaria. Debido a las limitaciones en la infraestructura, se redujo

el conjunto de datos a 30,000 instancias para los experimentos. Con el fin de

1https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/
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investigar el impacto de la dimensionalidad en la efectividad de SMOTE, se

generaron conjuntos de datos con diferentes cantidades de atributos, variando

desde 50 hasta 900, en incrementos de 100, manteniendo constante el ratio de

desbalance.

Además, para obtener un conjunto de datos de alta densidad, se aplicó

el PCA, el cual facilita la extracción de características identificando los vec-

tores propios (eigen-vectores) correspondientes a los mayores valores propios

(eigen-valores) derivados de la matriz de covarianza (Wold et al., 1987). Es-

tos eigen-vectores se utilizan para proyectar los datos en un nuevo subespacio

que conserva las características esenciales de los datos originales, manteniendo

la misma o una menor dimensionalidad. Tras aplicar PCA, los atributos se

transformaron en valores densos: por ejemplo, el conjunto de datos de 100 di-

mensiones, que inicialmente tenía solo un 2.88% de valores diferentes de cero,

pasó a tener todos sus valores distintos de cero.

Para reducir el número de filas y columnas del conjunto de datos, se

empleó el Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Obtención de conjuntos de datos reducidos.
Resultado: Conjunto de datos reducido.
Entrada: dirArchivo, semilla, renglones, columnas, dirNuevoArchivo

1 datosOriginales← leer el archivo LIBSVM original en dirArchivo;
2 datosOriginales← mezclar datos utilizando semilla;
3 datosReducidos← primeros renglones de datosOriginales ;
4 datosReducidos← primeras columnas de datosReducidos ;
5 grabar datosReducidos en dirNuevoArchivo con formato LIBSVM;

En una segunda etapa, los conjuntos de datos anteriores se modificaron
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para lograr una proporción de desbalance 1:10, utilizando el Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Obtención de conjuntos de datos no balanceados.
Resultado: Conjunto de datos con una proporción de desbalance de

1:10.
Entrada: dirArchivo, semilla, ratioDesbalance, dirNuevoArchivo,

etiquetaMayoritaria, etiquetaMinoritaria
1 datosOriginales← leer el archivo LIBSVM en dirArchivo;
2 datosClaseMayoritaria← instancias de datosOriginales con

etiquetaMayoritaria;
3 datosClaseMinoritaria← instancias de datosOriginales con

etiquetaMinoritaria;
// Calcular la cantidad de instancias que debe tener la

clase minoritaria. El ratioDesbalance es un número
flotante; para un desbalance 1:10, es 0.1.

4 renglonesParaClaseMin← tamaño de datosClaseMayoritaria
multiplicado por ratioDesbalance;
// Calcular cuántas instancias deben tener la clase

minoritaria para lograr el desbalance deseado.
5 renglonesClaseMinDesbalance← tamaño de datosClaseMinoritaria

menos renglonesParaClaseMin;
// Tomar la cantidad de instancias necesarias de la clase

minoritaria para lograr el desbalance deseado.
6 nuevosDatosClaseMin← primeros renglonesClaseMinDesbalance de

datosClaseMinoritaria;
// Juntar en un DataFrame la clase mayoritaria y la clase

minoritaria reducida.
7 datosDesbalanceados← unión de datosClaseMayoritaria con

nuevosDatosClaseMin;
8 grabar datosDesbalanceados en dirNuevoArchivo con formato

LIBSVM;

Una vez modificados los conjuntos de datos para lograr el desbalance,

la densidad y las distintas dimensionalidades, se procedió a balancearlos medi-

ante: ROS y SMOTE-BD. ROS se incluye como una técnica que nos permitirá

comparar la efectividad de la versión de SMOTE-BD desarrollada en este tra-
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bajo, con respecto a un método clásico y simple, pero de un buen desempeño,

como se ha evidenciado en la literatura especializada en desbalance de clases.

En la implementación de SMOTE-BD, se evaluaron distintas métricas

de distancia, incluidas la distancia euclidiana y distancias fraccionarias, con

valores de 0.75, 0.66, 0.50, 0.33 y 0.25. Para ROS, la generación de copias de

las instancias minoritarias fue realizada empleando la función sample propor-

cionada por Spark, utilizando el lenguaje de programación Scala.

3.3.2 Algoritmos de Sobremuestreo y Clasificadores

SMOTE-BD integra de manera eficaz las capacidades de distribución

de datos de Spark para calcular los vecinos más cercanos mediante el algoritmo

kNN-IS basado en el paradigma de MapReduce. En la fase de Map, el método

kNN-IS distribuye los datos de entrenamiento en varias particiones, donde

calcula las distancias y determina las clases de los vecinos más cercanos para

cada instancia en el conjunto de datos de prueba. Posteriormente, en la fase

de Reduce, consolidan las distancias obtenidas en cada partición para formar

una tabla definitiva de vecinos.

Para adaptar SMOTE-BD al procesamiento de archivos en formato

LIBSVM, se realizaron modificaciones, ya que originalmente estaba optimizado

solo para bases de datos del repositorio Keel2 (Algoritmo 4). Además, el código

fue ajustado para permitir su ejecución en Apache Zeppelin como notebook

2https://sci2s.ugr.es/keel/datasets.php
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interactivo.
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Algoritmo 4: Técnica de sobremuestreo SMOTE-BD.
Resultado: Conjunto de datos con sobremuestreo.
Entrada: dirArchivo, dirNuevoArchivo, porcentajeSobremuestreo, tipoDistancia,

kVecinos, dimensiones
// Función para calcular la distancia de Minkowski de dos vectores

con cualquier coeficiente distCoef.
1 Función distancia(x, y, distCoef):

// Inicializar la variable suma en 0.0.
2 suma = 0.0 ;

// Obtener el número de elementos del vector x.
3 tamano = x.tamano;

// Ejecutar el ciclo For para todos los elementos de x y y.
4 para i← 0 a tamano hacer

// Acumular en suma la diferencia de cada elemento de x y y y
elevarlo a la potencia de distCoef.

5 suma+ = |x(i)− y(i)|distCoef ;
6 fin

// Elevar a la potencia de 1/distCoef el resultado de suma.
7 devolver suma1/distCoef ;
8 datos← leer archivo LIBSVM en dirArchivo;
9 datos← expandir vectores sparse a dense con dimensiones número de atributos;

10 enviar broadcast de datos a todos los nodos;
// Calcular los k vecinos más cercanos en cada partición de datos

hechos en Spark.
11 para cada partición p en datos hacer
12 calcular k-NN de p en broadcast de datos utilizando la función distancia;
13 fin

// Combinar los resultados de los k vecinos más cercanos en un
DataFrame.

14 kNNGlobal← combinar los resultados del k-NN;
15 enviar broadcast de kNNGlobal a todos los nodos;

// Generar ejemplos sintéticos utilizando SMOTE en cada una de las
particiones de datos creadas Spark.

16 para cada partición p en datos hacer
17 crear ejemplos sintéticos de kNNGlobal utilizando SMOTE;
18 fin

// Recolectar los datos sintéticos generados en cada partición en un
nuevo DataFrame.

19 datosSinteticos← recolectar datos con SMOTE;
// Crear un nuevo DataFrane con las instancias originales y

sintéticas.
20 datosConSmote← unir datos sintéticos con datos;
21 grabar datosSobreMuestreo en dirNuevoArchivo con formato LIBSVM;
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El sobremuestreo de los conjuntos de datos se realizó al 100%, lo-

grando conjuntos balanceados. A continuación, se entrenaron el DT (Decision

Tree) y la SVM (Support Vector Machine), utilizando las implementaciones

disponibles de la biblioteca MLlib de Spark. Para DT, se empleó la versión

CART (Classification and Regression Trees) con la medida de impureza GINI,

una profundidad máxima de 5 y 32 bins. En el caso de la SVM, la versión

empleada fue SVC (Support Vector Classifier) con un kernel lineal, configu-

rado con un máximo de 100 iteraciones, una tolerancia de 1e − 6 y la opción

fitIntercept activada.

El desempeño de los clasificadores se evaluó con las métricas TPR, TNR

y AUC-ROC. Para esto, utilizando el 30% del conjunto original para pruebas

y el 70% restante para entrenamiento, permitiendo una evaluación no sesgada

bajo condiciones controladas.

3.3.3 Infraestructura

Se configuraron dos clústeres en Spark para llevar a cabo los exper-

imentos. El primer clúster se estableció en Microsoft Azure aprovechando

una licencia académica, utilizando un nodo maestro y ejecutor de tipo stan-

dard_e2as_v4 (2 vCPU, 16 GB RAM) y dos nodos ejecutores de tipo stan-

dard_d2ds_v4 (2 vCPU, 8 GB RAM cada uno). Todos los servidores em-

plearon Linux Debian 10.8, Java 11, Scala 2.12 y Spark 3.1.1. Para facilitar

el desarrollo y la ejecución de scripts, se instaló Zeppelin 0.9.0 en el nodo

maestro, lo que permitió el uso de cuadernos interactivos (notebooks). Esta
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infraestructura fue destinada para el análisis de SMOTE aplicado a conjuntos

de datos de baja densidad.

Las restricciones de la licencia académica en Azure, que incluían un

límite de 6 vCPU y un máximo de dos instancias del mismo tipo de servidor

(por ejemplo, más de dos instancias standard_d2ds_v4 ), motivaron la im-

plementación de un segundo clúster en Google Cloud, con un nodo maestro

y cuatro nodos ejecutores e2-highmem-4, cada uno equipado con 4 vCPU y

32 GB de RAM. Este clúster utilizó Debian 11, Java 11, Scala 2.12 y Spark

3.1.2. De manera similar, se instaló Zeppelin 0.10.0 en el nodo maestro para la

gestión de cuadernos interactivos, y fue empleado para evaluar el rendimiento

de SMOTE en conjuntos de datos de alta dimensionalidad con baja y alta

densidad.

3.4 Clases No Balanceadas con Alta Dimensionalidad y
Solapamiento

La implementación de técnicas de preprocesamiento adecuadas es fun-

damental para abordar las complejidades inherentes a los conjuntos de datos,

mitigar sus impactos negativos y desarrollar modelos de clasificación robustos

y precisos. Esta parte de la tesis se enfoca en explicar cómo se abordaron

las tres complejidades en su conjunto: (i) alta dimensionalidad, (ii) clases no

balanceadas y (iv) solapamiento entre clases.

En la Sección 3.3, se describieron los requerimientos necesarios para el

desarrollo de un análisis de los desafíos que plantean las clases no balanceadas
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en presencia de alta dimensionalidad en big data. En la presente sección, se

agrega al método propuesto una etapa más, en la cual se aborda de manera

específica el solapamiento entre clases, generando un método integral diseñado

para mitigar los efectos adversos de la dimensionalidad de los datos, las clases

solapadas y no balanceadas.

El solapamiento de los datos, representa un reto significativo, especial-

mente en conjuntos de datos no balanceados (García et al., 2020), donde, los

efectos negativos de este fenómeno se intensifican con el incremento del volu-

men de datos, ya que un aumento en la cantidad de datos suele conllevar una

mayor probabilidad de incorporar información errónea o ruido, lo que deteriora

el desempeño de los modelos de clasificación.

En esta sección, se hace un análisis de la complejidad del conjunto de

datos preprocesado para determinar si el método sistemático mitiga la comple-

jidad de solapamiento de las clases, para ello se usan las métricas F1norm y F2

descritas en la sección 1.1.4 y se hacen pruebas estadísticas para determinar

si las mejoras obtenidas en las tasas de clasificación son significativas.

3.4.1 Conjuntos de Datos

Para los experimentos presentados en esta sección, se utilizó una base

de datos compuesta por 21,025 instancias, 24,832 características y 17 clases,

etiquetadas numéricamente del 0 al 16. El conjunto de datos original es cono-

cido como Indian Pines del Grupo de Inteligencia Computacional (GIC)3.

3https://www.ehu.eus/ccwintco/index.php?title=Hyperspectral_Remote_Sensing_Scenes
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Aunque conjuntos de datos con alta dimensionalidad están disponibles en

diferentes repositorios, algunos tienen complejidades que están fuera del al-

cance de esta tesis, como un número pequeño de instancias o baja densidad de

datos. Tomando como referencia el trabajo de Rendón et al. (2020) donde se

utilizó una ANN para transformar los datos y encontrar nuevas características,

se utilizó una MLP que fue entrenada con el conjunto de datos completo y se

extrajeron los datos de la penúltima capa del conjunto de datos transformado

que contó con 24,832 características.

Dado que el enfoque de este estudio se centra en la clasificación binaria,

fue necesario adoptar una estrategia de uno contra todos (OVA, One-Versus-

All) para transformar el problema de clasificación multiclase en un problema

de dos clases (Galar et al., 2011; Anand et al., 1995; Lorena et al., 2008). Esta

estrategia consiste en diferenciar una clase de todas las demás, es decir, se

considera una clase como positiva y el resto como negativas, lo que resulta en

conjuntos de datos no balanceados de dos clases.

La generación de los conjuntos de datos desbalanceados se llevó a cabo

de la siguiente manera: (i) se eliminaron las instancias pertenecientes a clases

que representaban menos del 1.5% del total de datos (vea Tabla 3.1), ya que su

inclusión resultaría en un ratio de desbalance excesivamente alto, reduciendo

el número total de instancias a 20,838 y (ii) se calculó el ratio de desbalance

para las clases restantes utilizando el método OVA (Tabla 3.2).
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Tabla 3.1: Número de instancias por clase y porcentaje con respecto al total
de datos.

Clase Instancias Porcentaje
0 10,776 51.25%
1 46 0.22%
2 1,428 6.79%
3 830 3.95%
4 237 1.13%
5 483 2.30%
6 730 3.47%
7 28 0.13%
8 478 2.27%
9 20 0.10%
10 972 4.62%
11 2,455 11.68%
12 593 2.82%
13 205 0.98%
14 1,265 6.02%
15 386 1.84%
16 93 0.44%

Total: 21,025 100%

Tabla 3.2: Nuevos conjuntos de datos desbalanceados creados mediante la
estrategia OVA.

Datos Ej. Mayoritaria Ej. Minoritaria Atributos IR
2 vs todos 19,410 1,428 24,832 13.59
3 vs todos 20,008 830 24,832 24.11
5 vs todos 20,355 483 24,832 42.14
6 vs todos 20,108 730 24,832 27.55
8 vs todos 20,360 478 24,832 42.59
10 vs todos 19,866 972 24,832 20.44
12 vs todos 20,245 593 24,832 34.14
14 vs todos 19,573 1,265 24,832 15.47
15 vs todos 20,452 386 24,832 52.98
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3.4.2 Edición de Wilson

Una vez obtenido el conjunto de datos descrito en la sección 3.4.1, se

procedió a su transformación a un espacio de disimilitud (para mayor detalle

véase la sección 3.2), posteriormente fue balanceado utilizando SMOTE como

se describió en la Sección 3.3.2. La siguiente etapa consistió en mitigar los

efectos adversos del solapamiento utilizando la técnica ENN (ver Algoritmo

5). ENN es un método diseñado para mejorar la calidad de los conjuntos de

datos antes de aplicar algoritmos de clasificación, depurando el conjunto de

datos mediante la eliminación de instancias que son identificadas como ruido

o que son atípicas. Este proceso se lleva a cabo evaluando cada instancia del

conjunto de datos en relación con sus vecinos más cercanos. Si una instancia no

coincide con la mayoría de las clases de sus vecinos más cercanos, se considera

un valor atípico o ruidoso; por lo tanto, se elimina. Este enfoque no solo

reduce el ruido en los datos, sino que también puede contribuir a equilibrar las

clases, eliminando instancias de la clase mayoritaria. Como resultado, ENN

puede mejorar el rendimiento y la capacidad de generalización de los modelos

de clasificación al trabajar con conjuntos de datos más limpios y equilibrados

(Wilson, 1972).

En consonancia con lo descrito en la Sección 3.3.2, se utilizó el cálculo

de los cinco vecinos más cercanos, eliminando las instancias en las que tres o

más de sus vecinos pertenecían a la clase opuesta. Este proceso de edición de

datos se describe en el Algoritmo 5.
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Algoritmo 5: Edición de Wilson (Edited Nearest Neighbor, ENN)
para entornos Big Data.
Resultado: Conjunto de datos de entrenamiento preprocesado con

edición DE−enn.
Entrada: Conjuntos de datos de entrenamiento DE y número de

vecinos más cercanos k.
1 Importar librería con kNN-IS;
2 datos← leer el archivo con DE;
3 vecinos← obtener los k vecinos más cercanos de datos utilizando

kNN-IS.setup().calculatekNeighbours();
// Obtener solo los índices de las instancias y su clase

junto con el índice de sus vecinos más cercanos.
4 idxV ecinos← obtener de vecinos un arreglo de datos reducido solo

con los índices numéricos de las instancias y los índices de sus k
vecinos;

5 Realizar Broadcast de idxV ecinos a todos los nodos;
6 Utilizar Map para marcar las instancias de idxVecinos en donde la

mayoría de los vecinos no correspondan a la clase de la instancia;
7 DE−enn ← utilizar Join para remover las instancias marcadas para

borrar en idxVecinos de datos ;
8 Guardar DE−enn en archivo con formato LIBSVM ;

3.4.3 Infraestructura

Para llevar a cabo los experimentos descritos en esta sección, se uti-

lizaron créditos en la nube Google proporcionados a través del programa

“Google para la Educación4”. El clúster de Spark se configuró con un nodo

maestro, equipado con 32 GB de memoria y 8 vCPUs, junto con tres nodos

esclavos, cada uno con 64 GB de memoria y 16 vCPUs. Esta infraestructura

permitió manejar de manera eficiente los requisitos computacionales necesar-

4https://cloud.google.com/edu/
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ios para procesar grandes volúmenes de datos y ejecutar los experimentos de

manera escalable y efectiva.
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Capítulo 4

Resultados Experimentales

Este capítulo presenta los resultados experimentales obtenidos del estu-

dio de la aplicación del método sistemático propuesto en esta tesis (para mayor

detalle véase la sección 3.1), el cual se centra en tratar tres desafíos de big data:

el problema del desbalance de clases, la alta dimensionalidad y el solapamiento

de clases. Para la evaluación de la efectividad del método propuesto se usan

las métricas de efectividad TPR, TNR, AUC-ROC y G-Mean, descritas en

la sección 1.1.5 y la metodología presentada en el capítulo 3. Asimismo, se

analiza la complejidad de los datos preprocesados con el método propuesto

con las métricas F1norm y F2 enunciadas en la sección 1.1.4 y se comprueba

la hipótesis de esta tesis por medio de una prueba estadística. Finalmente,

se ofrece una interpretación de los resultados, destacando su relevancia para

la mejora de los modelos de clasificación en escenarios complejos donde ex-

iste desbalance de clases, alta dimensionalidad y solapamiento de datos, y se

aportan conclusiones sobre la efectividad del enfoque propuesto.

En la primera parte de este capítulo, se presentan los resultados de

evaluar la efectividad de las técnicas propuestas para tratar la dimensionali-

dad de los datos y el desbalance de clases (sección 4.1). La segunda parte se
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enfoca en mostrar los resultados de abordar no solo el desbalance de clases y

la dimensionalidad de los datos, sino que incluye una tercera complejidad: el

solapamiento de clases (sección 4.2). En la tercera parte se presenta un análisis

estadístico no paramétrico que permite la comprobación de la hipótesis prop-

uesta en este trabajo (sección 4.3). Finalmente, en la sección 4.4 se realiza una

discusión detallada de los principales resultados experimentales presentados en

este capítulo.

4.1 Clases No Balanceadas y Alta Dimensionalidad

Para evaluar el rendimiento de los clasificadores DT y SVM, se uti-

lizaron diversas métricas de efectividad, aplicadas tanto al conjunto original

como a los conjuntos balanceados. Estos últimos se analizaron en escenarios

de baja y alta densidad. Los conjuntos de datos de baja densidad se refieren

a aquellos que cuentan con la mayor parte de sus valores en ceros y los de alta

densidad contienen un mínimo de ceros en sus valores.

Los resultados mostraron que, en los conjuntos sin preprocesamiento,

ambos clasificadores obtuvieron una TPR cercana a 0 y una TNR igual a 1.

Además, la métrica AUC-ROC se mantuvo en torno a 0.5, lo que indica un

desempeño equivalente al de un clasificador aleatorio y una incapacidad para

identificar la clase minoritaria.

Las Figuras 4.1 y 4.2 presentan los resultados obtenidos tras aplicar las

técnicas de balanceo ROS y SMOTE. En los conjuntos de baja densidad, ROS

permitió que los clasificadores alcanzaran una TPR de al menos 0.8, indepen-
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dientemente del número de atributos. De manera notable, SMOTE-BD logró

un comportamiento similar a partir de los 400 atributos, lo que desafía estu-

dios previos que sugieren que la alta dimensionalidad afecta negativamente la

eficacia de métodos basados en distancia euclidiana para abordar el desbalance

de clases (Elreedy y Atiya, 2019).

En contraste, en los conjuntos de alta densidad, los resultados fueron

consistentes con la literatura: la efectividad de las técnicas basadas en distan-

cia euclidiana disminuyó a medida que aumentaba la dimensionalidad. Este

patrón también se observó en SVM. Sin embargo, es relevante señalar que, si

bien la efectividad de SMOTE-BD se redujo en los conjuntos de baja densidad,

la disminución fue menos pronunciada en comparación con los conjuntos de

alta densidad.

Para evaluar el impacto de las distancias fraccionarias en SMOTE-BD,

se realizaron experimentos con distintos valores de p = 2.00, 0.75, 0.66, 0.50, 0.33

y 0.25 Los resultados de la TPR utilizando el clasificador DT, en escenarios

de baja y alta densidad, se presentan en la Figura 4.3.

En los conjuntos de baja densidad, el uso de distancias fraccionarias no

mostró diferencias significativas en comparación con la distancia euclidiana.

Sin embargo, en los conjuntos de alta densidad, estas distancias mejoraron

notablemente la clasificación de la clase minoritaria, destacando la distancia

con p = 0.33 como la más efectiva. Este incremento en la TPR, al favorecer

la identificación de la clase minoritaria, conllevó una reducción en la tasa de

reconocimiento de la clase mayoritaria, como se observa en la Figura 4.4. Como
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(a) ROS Baja Densidad con DT (b) ROS Alta Densidad con DT

(c) ROS Baja Densidad con SVM (d) ROS Alta Densidad con SVM

Figura 4.1: Resultados de clasificación en términos de TPR, TNR y AUC-
ROC para DT en datos balanceados de baja y alta densidad utilizando ROS.

resultado, el valor de AUC-ROC disminuyó, lo que indica que el balance global

del modelo no mejoró sustancialmente, como se muestra en la Figura 4.5.

Al aplicar el clasificador SVM, se observaron resultados similares, como

se detalla en las Figuras 4.6, 4.7 y 4.8.
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(a) SMOTE Baja Densidad con DT (b) SMOTE Alta Densidad con DT

(c) SMOTE Baja Densidad con SVM (d) SMOTE Alta Densidad con SVM

Figura 4.2: Resultados de clasificación en términos de TPR, TNR y AUC-ROC
para DT en datos balanceados de baja y alta densidad utilizando SMOTE-BD.

Es importante destacar que el objetivo del sobremuestreo en problemas

de clasificación binaria es equilibrar la correcta clasificación de ambas clases.

Aunque los experimentos con la base de datos KDD 2010 evidenciaron un

aumento en la TPR debido al sobremuestreo, este efecto se logró a expensas

de una reducción considerable en la TNR, alcanzando valores inferiores a 0.5,
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como se observa en las Figuras 4.4 y 4.7. Esta relación inversa entre TPR y

TNR, con un AUC-ROC en el rango de 0.5 a 0.6, sugiere un comportamiento

similar al de un clasificador aleatorio. Este fenómeno podría deberse a carac-

terísticas intrínsecas de la base de datos utilizada, más que a las técnicas de

sobremuestreo en sí, como se desprende de los resultados obtenidos con ROS.

(a) SMOTE2 (b) SMOTE0.75 (c) SMOTE0.66

(d) SMOTE0.50 (e) SMOTE0.33 (f) SMOTE0.25

Figura 4.3: Resultados de TPR para DT en datos balanceados de baja y alta
densidad usando SMOTE-BD con distancias fraccionarias.
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(a) SMOTE2 (b) SMOTE0.75 (c) SMOTE0.66

(d) SMOTE0.50 (e) SMOTE0.33 (f) SMOTE0.25

Figura 4.4: Resultados de TNR para DT en datos balanceados de baja y alta
densidad usando SMOTE-BD con distancias fraccionarias.

El análisis de los resultados obtenidos en los conjuntos de datos, tanto

en su versión original desbalanceada como tras la aplicación de PCA para

generar conjuntos de alta densidad, revela patrones distintivos en las métricas

de clasificación. De manera inesperada, los datos de baja densidad mostraron

un incremento en la TPR cuando la dimensionalidad superaba los 400 atribu-

tos, tras la aplicación de SMOTE-BD. Este hallazgo sugiere que SMOTE-BD

posee una capacidad de adaptación particular en escenarios de alta dimension-

alidad dentro de conjuntos de baja densidad.

En contraste, en los conjuntos de alta densidad, la TPR disminuyó

a medida que aumentaba el número de dimensiones, en concordancia con la
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(a) SMOTE2 (b) SMOTE0.75 (c) SMOTE0.66

(d) SMOTE0.50 (e) SMOTE0.33 (f) SMOTE0.25

Figura 4.5: Resultados de AUC-ROC para DT en datos balanceados de baja
y alta densidad usando SMOTE-BD con distancias fraccionarias.

literatura, que señala una reducción en la efectividad de los métodos de clasifi-

cación en espacios de alta dimensionalidad. Sin embargo, el uso de distancias

fraccionarias demostró ser una estrategia efectiva para mitigar estos efectos

adversos, superando el desempeño de la distancia euclidiana tradicional.

Un aspecto crítico identificado fue la reducción en la tasa de clasifi-

cación de la clase mayoritaria al mejorar la TPR, un efecto observado tanto

en las aplicaciones de SMOTE-BD con distancias fraccionarias como en el

uso de ROS. Esto sugiere que, más allá de los desafíos propios de la alta di-

mensionalidad y el desbalance de clases, la base de datos KDD 2010 podría

presentar problemáticas subyacentes que afectan la eficacia de la clasificación.
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(a) SMOTE2 (b) SMOTE0.75 (c) SMOTE0.66

(d) SMOTE0.50 (e) SMOTE0.33 (f) SMOTE0.25

Figura 4.6: Resultados de TPR para SVM en datos balanceados de baja y alta
densidad usando SMOTE-BD con distancias fraccionarias.

Por lo tanto, es fundamental abordar estos factores adicionales para lograr un

equilibrio adecuado en el rendimiento del clasificador para ambas clases.

4.2 Clases No Balanceadas con Alta Dimensionalidad y
Solapamiento

Para evaluar la efectividad de la estrategia propuesta, se empleó un

árbol de decisión (DT) con los parámetros especificados en la Sección 3.3.2.

Los conjuntos de datos OVA, descritos en la Tabla 3.2, se utilizaron tanto

en su versión original (sin preprocesamiento) como en su versión balanceada

para construir y evaluar el DT. Los resultados, presentados en la Tabla 4.1,
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(a) SMOTE2 (b) SMOTE0.75 (c) SMOTE0.66

(d) SMOTE0.50 (e) SMOTE0.33 (f) SMOTE0.25

Figura 4.7: Resultados de TNR para SVM en datos balanceados de baja y
alta densidad usando SMOTE-BD con distancias fraccionarias.

corresponden a un sobremuestreo del 100% con un parámetro k = 5. Se

observó que el uso de SMOTE de la librería imbalanced-learn1 (en adelante,

SMOTEil) mejora las métricas de clasificación en comparación con los datos

sin preprocesar, estableciendo así una referencia para la comparación con el

método sistemático propuesto.

Posteriormente, se evaluaron los conjuntos de datos preprocesados me-

diante dos enfoques: Disimilitud + SMOTE (Figuras 4.9, 4.10 y 4.11) y Dis-

imilitud + SMOTE + ENN (Figuras 4.12, 4.13 y 4.14). En estas figuras,

los resultados obtenidos (eje Y) con el método propuesto (líneas sólidas) se

1https://imbalanced-learn.org/
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(a) SMOTE2 (b) SMOTE0.75 (c) SMOTE0.66

(d) SMOTE0.50 (e) SMOTE0.33 (f) SMOTE0.25

Figura 4.8: Resultados de AUC-ROC para SVM en datos balanceados de baja
y alta densidad usando SMOTE-BD con distancias fraccionarias.

comparan con los datos sin preprocesar (línea punteada negra) y con SMOTE

estándar basado en distancia euclidiana (línea punteada roja) para diferentes

niveles de dimensionalidad (eje X).

En general, los clasificadores entrenados con los datos preprocesados

mostraron un mejor desempeño. Sin embargo, las diferencias entre las dis-

tintas distancias fraccionarias varían según el conjunto de datos, como se ha

reportado previamente (Aggarwal et al., 2001). En algunos casos, la variación

en AUC-ROC entre las distancias fraccionarias es mínima, como se observa

en las Figuras 4.9(a)(f)(h) y 4.12. No obstante, estas diferencias son más

evidentes al analizar la TPR, como en las Figuras 4.10(a)(f)(h) y 4.13. Final-

97



Tabla 4.1: Resultados de clasificación de los conjuntos de datos sin preproce-
samiento y con SMOTEil.

Conjunto de Datos Preprocesamiento TPR TNR AUC-ROC G-Mean

2 vs todos Ninguno 0.51402 0.97645 0.74524 0.70846
SMOTEil 0.85047 0.86215 0.85631 0.85629

3 vs todos Ninguno 0.45977 0.98814 0.72395 0.67403
SMOTEil 0.75096 0.93049 0.84073 0.83592

5 vs todos Ninguno 0.61268 0.99672 0.80470 0.78145
SMOTEil 0.80282 0.95937 0.88109 0.87761

6 vs todos Ninguno 0.57078 0.99121 0.78099 0.75217
SMOTEil 0.86758 0.96665 0.91711 0.91578

8 vs todos Ninguno 0.92373 0.99461 0.95917 0.95852
SMOTEil 0.94915 0.99249 0.97082 0.97058

10 vs todos Ninguno 0.59375 0.98456 0.78915 0.76458
SMOTEil 0.86111 0.91658 0.88885 0.88841

12 vs todos Ninguno 0.44767 0.99177 0.71972 0.66633
SMOTEil 0.78488 0.91916 0.85202 0.84937

14 vs todos Ninguno 0.54595 0.96886 0.75740 0.72728
SMOTEil 0.85676 0.91797 0.88736 0.88684

15 vs todos Ninguno 0.06838 0.99445 0.53141 0.26076
SMOTEil 0.67521 0.84989 0.76255 0.75754

mente, los tres mejores resultados en términos de AUC-ROC se presentan en

la Tabla 4.2.

Inicialmente, la combinación Disimilitud + SMOTE mostró un ligero

aumento en AUC-ROC en comparación con SMOTE en la mayoría de los ca-

sos, con la excepción del escenario “2 vs todos” (véase Figura 4.9 y Tabla 4.2).

Al examinar los valores de TPR en la Figura 4.10, se observa una mejora re-

specto a SMOTEil, especialmente en el conjunto de datos “15 vs todos” (Figura

4.10(i)). En este caso, la variabilidad de los resultados entre las distintas dis-

tancias fraccionarias es más pronunciada, y en la mayoría de los casos, estas

distancias superan el desempeño de la distancia euclidiana.

Un caso particular se presenta en la Figura 4.10(e) para el conjunto de

datos “8 vs todos”. A pesar de tener un IR de 42.59, los datos sin preprocesar

alcanzan una TPR superior a 0.9, un fenómeno no observado en ningún otro
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conjunto de datos. Esto sugiere que, a pesar del desbalance, las clases en este

conjunto podrían ser intrínsecamente separables, lo que reduciría el impacto

del IR en la clasificación.

En términos generales, las distancias fraccionarias demostraron un rendimiento

superior y más consistente en AUC-ROC, lo que refuerza su capacidad para

mitigar los efectos de la maldición de la dimensionalidad. De manera desta-

cada, la mayoría de los mejores resultados se lograron con 500 o menos atrib-

utos, lo que representa solo el 2.01% de los 24,832 atributos originales. Esto

no solo mejora la eficiencia del modelo, sino que también reduce significativa-

mente los tiempos de ejecución, aunque un análisis detallado de este aspecto

queda fuera del alcance del presente estudio.

Finalmente, se analizaron los resultados del método sistemático com-

pleto, que incorpora ENN a los datos preprocesados con Disimilitud + SMOTE.

Las Figuras 4.12, 4.13 y 4.14 ilustran estos resultados en comparación con los

datos sin preprocesar, mientras que los mejores valores de AUC-ROC se pre-

sentan en la Tabla 4.3. Este método sistemático mejoró significativamente el

desempeño de clasificación en la mayoría de los casos, mostrando una eficacia

particularmente alta en el conjunto de datos “15 vs todos” (Figuras 4.12(i) y

4.13(i), correspondientes a AUC-ROC y TPR, respectivamente).

Al comparar los valores de TPR entre Disimilitud + SMOTE (Figura

4.10) y Disimilitud + SMOTE + ENN (Figura 4.13), se observa que la in-

clusión de ENN generalmente estabiliza los resultados, con un efecto particu-

larmente notable en las Figuras 4.10(b), 4.10(g) y 4.10(i), así como en las Fig-
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Tabla 4.2: Mejores Resultados de Disimilitud + SMOTE.
Conjunto de Datos Distancia Atributos TPR TNR AUC-ROC G-Mean

2 vs todos
0.50 2000 0.89252 0.79477 0.84365 0.84223
0.75 100 0.87383 0.81213 0.84298 0.84242
0.33 100 0.92523 0.76057 0.84290 0.83887

3 vs todos
0.25 100 0.93870 0.84378 0.89124 0.88997
0.66 500 0.96169 0.81988 0.89078 0.88796
0.33 50 0.94636 0.82172 0.88404 0.88184

5 vs todos
0.25 2000 0.90141 0.93381 0.91761 0.91747
0.25 500 0.88732 0.94725 0.91729 0.91680
0.25 1000 0.88028 0.94545 0.91286 0.91228

6 vs todos
0.66 1000 0.96804 0.89132 0.92968 0.92889
0.75 2000 0.95434 0.89182 0.92308 0.92255
2.00 1000 0.94064 0.89730 0.91897 0.91871

8 vs todos
0.50 500 0.99153 0.99184 0.99168 0.99168
0.66 1000 0.99153 0.99119 0.99136 0.99136
0.33 500 0.99153 0.99054 0.99103 0.99103

10 vs todos
2.00 2000 0.93056 0.89225 0.91140 0.91120
0.66 500 0.91319 0.90500 0.90910 0.90909
0.66 2000 0.90972 0.90567 0.90770 0.90770

12 vs todos
0.50 500 0.96512 0.76934 0.86723 0.86169
0.25 1000 0.91279 0.81017 0.86148 0.85995
0.66 500 0.92442 0.78367 0.85404 0.85114

14 vs todos
2.00 1000 0.96486 0.86266 0.91376 0.91233
2.00 500 0.95946 0.86624 0.91285 0.91166
0.75 100 0.98108 0.84139 0.91123 0.90855

15 vs todos
0.33 2000 0.91453 0.71888 0.81670 0.81082
0.50 10 0.94872 0.68364 0.81618 0.80534
0.66 10 0.92308 0.70224 0.81266 0.80512
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(a) 2 vs todos (b) 3 vs todos (c) 5 vs todos

(d) 6 vs todos (e) 8 vs todos (f) 10 vs todos

(g) 12 vs todos (h) 14 vs todos (i) 15 vs todos

Figura 4.9: Resultados de AUC-ROC de los diferentes conjuntos de datos OVA
sin preprocesamiento, con SMOTE y Disimilitud + SMOTE.

uras 4.13(b), 4.13(g) y 4.13(i). No obstante, la mejor TPR para “8 vs todos”

en la Tabla 4.3 alcanza un valor de 1.0, lo que podría indicar un sobreajuste

del modelo, especialmente considerando que este conjunto ya muestra buenos

resultados de clasificación sin preprocesamiento.

La comparación de los mejores resultados entre ambos métodos revela
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(a) 2 vs todos (b) 3 vs todos (c) 5 vs todos

(d) 6 vs todos (e) 8 vs todos (f) 10 vs todos

(g) 12 vs todos (h) 14 vs todos (i) 15 vs todos

Figura 4.10: Resultados de TPR de los diferentes conjuntos de datos OVA sin
preprocesamiento, con SMOTE y Disimilitud + SMOTE.

que Disimilitud + SMOTE + ENN obtiene un desempeño superior o muy

similar al de Disimilitud + SMOTE, pero con una cantidad menor de atributos.

Por ejemplo, en el conjunto “15 vs todos”, el mejor resultado con Disimilitud

+ SMOTE se obtuvo con 2000 atributos, alcanzando una TPR de 0.91453 y

un AUC-ROC de 0.81670. En cambio, Disimilitud + SMOTE + ENN logró
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(a) 2 vs todos (b) 3 vs todos (c) 5 vs todos

(d) 6 vs todos (e) 8 vs todos (f) 10 vs todos

(g) 12 vs todos (h) 14 vs todos (i) 15 vs todos

Figura 4.11: Resultados de TNR de los diferentes conjuntos de datos OVA sin
preprocesamiento, con SMOTE y Disimilitud + SMOTE.

su mejor desempeño con solo 50 atributos, obteniendo una TPR de 0.94872

y un AUC-ROC de 0.81944. Aunque la mejora en AUC-ROC es modesta, el

incremento en TPR es considerable y se logra con una reducción significativa

en la cantidad de atributos.

En dos conjuntos de datos, “5 vs todos” y “6 vs todos”, Disimilitud +
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Tabla 4.3: Mejores Resultados de Disimilitud + SMOTE + ENN.
Conjunto de Datos Distancia Atributos TPR TNR AUC-ROC G-Mean

2 vs todos
0.25 10 0.95327 0.75180 0.85254 0.84657
0.66 2000 0.92056 0.78034 0.85045 0.84755
0.66 500 0.90654 0.78824 0.84739 0.84533

3 vs todos
0.75 2000 0.96169 0.83208 0.89688 0.89454
0.50 2000 0.96169 0.82389 0.89279 0.89013
0.25 100 0.96169 0.81370 0.88769 0.88460

5 vs todos
0.50 2000 0.90141 0.93087 0.91614 0.91602
0.25 1000 0.90845 0.92267 0.91556 0.91553
0.50 500 0.90141 0.92628 0.91384 0.91376

6 vs todos
2.00 500 0.95890 0.88452 0.92171 0.92096
0.66 1000 0.96804 0.86926 0.91865 0.91732
0.66 500 0.95890 0.87523 0.91707 0.91611

8 vs todos
0.25 50 1.00000 0.98760 0.99380 0.99378
0.66 1000 0.99153 0.99102 0.99128 0.99128
0.33 500 0.99153 0.99086 0.99119 0.99119

10 vs todos
0.75 2000 0.95486 0.88771 0.92129 0.92068
0.33 1000 0.94444 0.87798 0.91121 0.91061
0.75 1000 0.92361 0.88604 0.90482 0.90463

12 vs todos
0.50 500 0.97093 0.76869 0.86981 0.86391
0.33 500 0.93023 0.79206 0.86115 0.85837
0.66 500 0.93023 0.79108 0.86065 0.85784

14 vs todos
2.00 500 0.97838 0.85058 0.91448 0.91224
0.25 2000 0.97027 0.85636 0.91332 0.91154
0.33 50 0.95946 0.86453 0.91200 0.91076

15 vs todos
0.50 50 0.94872 0.69016 0.81944 0.80918
0.66 100 0.92308 0.70941 0.81625 0.80922
0.75 100 0.92308 0.70729 0.81519 0.80801

SMOTE obtuvo un AUC-ROC superior al de Disimilitud + SMOTE + ENN.

Sin embargo, la diferencia fue mínima, y en ambos casos el método sistemático

logró una mejor TPR con un menor número de atributos. En general, Disimil-

itud + SMOTE + ENN mostró los mejores resultados de clasificación y una

mayor consistencia. Además, su implementación en Spark lo hace un método

escalable y adecuado para entornos de big data.

Métricas de Complejidad

En esta sección se analiza la complejidad de los conjuntos de datos

mediante las métricas F1norm y F2, con el objetivo de evaluar si el método
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(a) 2 vs todos (b) 3 vs todos (c) 5 vs todos

(d) 6 vs todos (e) 8 vs todos (f) 10 vs todos

(g) 12 vs todos (h) 14 vs todos (i) 15 vs todos

Figura 4.12: Resultados de AUC-ROC de los diferentes conjuntos de datos
OVA sin preprocesamiento y Disimilitud + SMOTE + ENN.

sistemático propuesto contribuye a reducir el solapamiento entre clases.

A partir de los mejores resultados presentados en la Tabla 4.3, se cal-

cularon las métricas de complejidad en cada una de las etapas del método

sistemático: (i) Disimilitud, (ii) Disimilitud + SMOTE y (iii) Disimilitud +

SMOTE + ENN. Además, se obtuvieron los valores de F1norm y F2 para el
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(a) 2 vs todos (b) 3 vs todos (c) 5 vs todos

(d) 6 vs todos (e) 8 vs todos (f) 10 vs todos

(g) 12 vs todos (h) 14 vs todos (i) 15 vs todos

Figura 4.13: Resultados de TPR de los diferentes conjuntos de datos OVA sin
preprocesamiento y Disimilitud + SMOTE + ENN.

conjunto de datos sin preprocesar como referencia.

Los resultados, presentados en la Tabla 4.4, resaltan en negritas los

valores más favorables. En general, se observa que el método propuesto con-

tribuye a reducir la complejidad de los datos en la mayoría de los casos. No

obstante, en los conjuntos de datos “5 vs todos” y “15 vs todos”, el mejor valor
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(a) 2 vs todos (b) 3 vs todos (c) 5 vs todos

(d) 6 vs todos (e) 8 vs todos (f) 10 vs todos

(g) 12 vs todos (h) 14 vs todos (i) 15 vs todos

Figura 4.14: Resultados de TNR de los diferentes conjuntos de datos OVA sin
preprocesamiento y Disimilitud + SMOTE + ENN.

de F2 se obtuvo en los datos preprocesados únicamente con disimilitud.

Estos hallazgos, junto con las mejoras en las tasas de clasificación al

aplicar el método sistemático, respaldan su eficacia para abordar los desafíos

de solapamiento y alta dimensionalidad analizados en esta investigación.
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Tabla 4.4: Comparación de las métricas de complejidad con diferente pre-
procesamiento.

Conjunto de Datos Preprocesamiento Distancia Atributos F1norm F2

2 vs todos

Ninguno N/A 24832 0.953816 0.054276
Disimilitud 0.25 10 0.914146 0.061335

Disim. + SMOTE 0.25 10 0.639925 0.089869
Disim. + SMOTE + ENN 0.25 10 0.526725 0.036671

3 vs todos

Ninguno N/A 24832 0.978682 0.029194
Disimilitud 0.75 2000 0.963123 0.031250

Disim. + SMOTE 0.75 2000 0.700579 0.060579
Disim. + SMOTE + ENN 0.75 2000 0.629412 0.020730

5 vs todos

Ninguno N/A 24832 0.979122 0.012199
Disimilitud 0.50 2000 0.978573 0.011102

Disim. + SMOTE 0.50 2000 0.763306 0.027331
Disim. + SMOTE + ENN 0.50 2000 0.746300 0.011407

6 vs todos

Ninguno N/A 24832 0.991923 0.023986
Disimilitud 2.00 500 0.976838 0.025905

Disim. + SMOTE 2.00 500 0.779219 0.036680
Disim. + SMOTE + ENN 2.00 500 0.745823 0.013480

8 vs todos

Ninguno N/A 24832 0.992368 0.007333
Disimilitud 0.25 50 0.968495 0.004797

Disim. + SMOTE 0.25 50 0.616588 0.003548
Disim. + SMOTE + ENN 0.25 50 0.609130 0.000566

10 vs todos

Ninguno N/A 24832 0.966343 0.033375
Disimilitud 0.75 2000 0.945492 0.037692

Disim. + SMOTE 0.75 2000 0.643044 0.054285
Disim. + SMOTE + ENN 0.75 2000 0.568197 0.024166

12 vs todos

Ninguno N/A 24832 0.982738 0.025151
Disimilitud 0.50 500 0.981833 0.025699

Disim. + SMOTE 0.50 500 0.814656 0.048126
Disim. + SMOTE + ENN 0.50 500 0.767193 0.020528

14 vs todos

Ninguno N/A 24832 0.917240 0.056469
Disimilitud 2.00 500 0.885820 0.058868

Disim. + SMOTE 2.00 500 0.537600 0.061327
Disim. + SMOTE + ENN 2.00 500 0.436504 0.016636

15 vs todos

Ninguno N/A 24832 0.995374 0.018983
Disimilitud 0.50 50 0.989847 0.018914

Disim. + SMOTE 0.50 50 0.808780 0.105146
Disim. + SMOTE + ENN 0.50 50 0.732539 0.036361
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4.3 Prueba Estadística no Paramétrica

Para determinar si las diferencias en los resultados obtenidos son es-

tadísticamente significativas, se aplicó la prueba no paramétrica de Friedman,

seguida de la prueba post-hoc de Dunn-Bonferroni. Estas pruebas permiten

identificar qué algoritmos presentan un rendimiento significativamente supe-

rior, inferior o similar en comparación con los demás.

El análisis estadístico se realizó utilizando los valores de AUC-ROC

de cuatro escenarios: los datos sin preprocesar, los datos preprocesados con

SMOTEil y los conjuntos de datos que obtuvieron el mejor AUC-ROC tras

aplicar el método sistemático (ver Tabla 4.3).

Los resultados de la prueba de Friedman, presentados en la Tabla 4.5,

indican que el preprocesamiento con mejor desempeño tiene el rango más bajo,

mientras que el de peor desempeño presenta el rango más alto (García et al.,

2010; Demšar, 2006). En este contexto, el método sistemático Disimilitud +

SMOTE + ENN obtuvo el mejor desempeño con un rango de 1.1111, seguida

de Disimilitud + SMOTE con 2.2222. Por otro lado, la disimilitud sin pre-

procesamiento adicional mostró el peor rendimiento, incluso por debajo de los

datos sin preprocesar.

Estos resultados resaltan la importancia de combinar múltiples estrate-

gias de preprocesamiento para abordar conjuntos de datos complejos, mejo-
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rando así la efectividad de los modelos de clasificación.

Tabla 4.5: Rangos promedio de los datos preprocesados con las diferentes
técnicas y combinaciones de técnicas.

Preprocesamiento Rango
Ninguno 4.0000
SMOTEil 2.6667

Disimilitud 5.0000
Disim. + SMOTE 2.2222

Disim. + SMOTE + ENN 1.1111

La prueba de Friedman, considerando la distribución χ2 con 4 grados de

libertad, arrojó un valor estadístico de 33.422222 y un valor de P de 9.788572×

10−7.

Asimismo, al aplicar la estadística de Iman-Davenport, basada en la

distribución F con 4 y 32 grados de libertad, se obtuvo un valor de 103.724138

y un valor de P de 7.572429×10−18. Dado que ambos valores de P son menores

que el nivel de significancia α = 0.05, se rechaza la hipótesis nula, lo que indica

la existencia de diferencias significativas entre las técnicas y combinaciones de

técnicas de preprocesamiento evaluadas. Esto sugiere que al menos una de las

técnicas proporciona un rendimiento de clasificación significativamente distinto

en comparación con las demás.

Para identificar qué pares de técnicas o combinaciones de técnicas pre-

sentan diferencias significativas, se llevó a cabo el análisis post-hoc de Dunn-

Bonferroni. Este análisis es fundamental en la comparación de múltiples méto-

dos, ya que permite determinar específicamente cuáles presentan diferencias

estadísticas (Shaffer, 1995; García y Herrera, 2008).
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Los resultados de las pruebas estadísticas se presentan en la Tabla 4.6.

En este análisis, el valor z representa la diferencia entre los rangos prome-

dio de dos técnicas, normalizada por el error estándar. En este contexto, R0

corresponde al rango promedio de la mejor técnica o combinación de técnicas

observada, Ri representa el rango promedio de la técnica comparada y EE

indica el error estándar de la diferencia entre los rangos. Un valor z cercano a

cero sugiere que no hay diferencias significativas entre las técnicas comparadas,

mientras que valores elevados, ya sean positivos o negativos, indican diferen-

cias significativas. De manera análoga, los valores con p < α se consideran

estadísticamente distintos.

En la Tabla 4.6 se observa que Disimilitud + SMOTE + ENN muestra

un desempeño significativamente superior en comparación con los datos sin

preprocesar (i = 9), con SMOTEil (i = 5) y con los datos preprocesados úni-

camente con disimilitud (i = 10). Sin embargo, no se identificaron diferencias

significativas entre Disimilitud + SMOTE y Disimilitud + SMOTE + ENN

(i = 3). No obstante, el análisis de métricas de complejidad (ver Tabla 4.4)

sugiere que la inclusión de ENN contribuye a reducir la complejidad de los

datos en términos de F1norm y F2.

Asimismo, no se detectaron diferencias significativas entre SMOTEil y

Disimilitud + SMOTE (i = 1). Sin embargo, es importante destacar que los

resultados obtenidos con Disimilitud + SMOTE se lograron utilizando menos

del 10% del número total de atributos, lo que resalta la eficiencia en términos

de reducción de dimensionalidad.
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Tabla 4.6: Tabla de valores de P para α = 0.05.
i Preprocesamiento z = (R0 −Ri)/EE p

10 Disimilitud vs. Disim. + SMOTE + ENN 5.217492 0.000000
9 Sin Preprocesar vs. Disim. + SMOTE + ENN 3.875851 0.000106
8 Disimilitud vs. Disim. + SMOTE 3.726780 0.000194
7 SMOTEil vs. Disimilitud 3.130495 0.001745
6 Sin Preprocesar vs. Disim. + SMOTE 2.385139 0.017073
5 SMOTEil vs. Disim. + SMOTE + ENN 2.086997 0.036888
4 Sin Preprocesar vs. SMOTEil 1.788854 0.073638
3 Disim. + SMOTE vs. Disim. + SMOTE + ENN 1.490712 0.136037
2 Sin Preprocesar vs. Disimilitud 1.341641 0.179712
1 SMOTEil vs. Disim. + SMOTE 0.596285 0.550985

En resumen y a partir de la información obtenida de la prueba es-

tadística no paramétrica mostrada en esta sección, se puede confirmar que

“Se mejora significativamente el rendimiento predictivo del clasificador cuando

se entrena con el conjunto de datos preprocesado, (es decir, aquel en el que

se trataron la dimensionalidad, el desbalance y solapamiento de clases con el

método propuesto) que con el conjunto de datos original”. En otras palabras,

se rechaza la hipótesis nula y se acepta la alternativa (para mayor detalle sobre

la hipótesis de este trabajo, véase la sección 1.5).

4.4 Discusión

En este estudio se evaluaron diversas técnicas y combinaciones de téc-

nicas de preprocesamiento y clasificación para abordar los desafíos de datos

no balanceados, con alta dimensionalidad y solapamiento, en entornos de big

data. Se utilizaron clasificadores DT junto con métodos de sobremuestreo y
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edición para la mejora de datos.

El uso de SMOTEil demostró ser eficaz, mejorando las métricas de

clasificación en comparación con los conjuntos de datos sin preprocesar, lo que

reafirma la utilidad de SMOTE como una herramienta valiosa de preproce-

samiento en escenarios con clases no balanceadas. La implementación de Dis-

imilitud + SMOTE y Disimilitud + SMOTE + ENN en un entorno distribuido

mostró mejoras significativas, especialmente en conjuntos de datos con un alto

IR. Estas técnicas no solo mejoraron el AUC-ROC, sino que también lograron

incrementos notables en la TPR, demostrando su capacidad para manejar de

manera efectiva grandes volúmenes de datos y alta dimensionalidad.

Las técnicas de Disimilitud + SMOTE superaron a SMOTEil en casi

todos los casos evaluados. Esto sugiere que la incorporación de la disimilitud

como parte del proceso de preprocesamiento es altamente beneficiosa para la

clasificación en espacios de alta dimensionalidad. Además, la integración de

ENN en el flujo de trabajo de preprocesamiento con Disimilitud + SMOTE

aportó una mejora adicional en el rendimiento de clasificación, reduciendo la

complejidad de los datos, como se observa en la Tabla 4.4, y disminuyendo el

número de atributos necesarios para alcanzar métricas de desempeño compa-

rables o superiores. Los conjuntos de datos con mayor IR, como “15 vs todos”,

“8 vs todos” y “5 vs todos”, que presentaban una mayor complejidad F1norm,

mostraron una notable mejora tras ser preprocesados con la combinación de

técnicas que conforman el método sistemático propuesto, logrando además

mejores tasas de clasificación. Este hallazgo destaca la efectividad del método
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sistemático para reducir tanto la dimensionalidad como la complejidad de los

datos, mejorando así significativamente el rendimiento de los clasificadores.

Los resultados obtenidos con la combinación de Disimilitud + SMOTE

+ ENN indican que el método sistemático no solo es capaz de mejorar las

métricas de clasificación, sino que también lo hace de manera eficiente en

términos de recursos computacionales, gestionando eficazmente la maldición

de la dimensionalidad.

Estos hallazgos fueron respaldados por las pruebas estadísticas real-

izadas, específicamente la prueba de Friedman y la de Iman-Davenport, cuyos

resultados indicaron diferencias significativas entre las técnicas de preproce-

samiento evaluadas. La prueba post-hoc de Dunn-Bonferroni confirmó que la

combinación de técnicas Disimilitud + SMOTE + ENN obtuvo los mejores

resultados en comparación con los datos sin preprocesar, SMOTEil y Disimil-

itud.

El rechazo de la hipótesis nula y las diferencias significativas no solo

justifica el esfuerzo adicional y los recursos computacionales involucrados en la

implementación del método sistemático de preprocesamiento, sino que también

subraya la importancia de elegir estrategias adecuadas para el manejo de datos

complejos. Los hallazgos destacan la relevancia de seleccionar y combinar téc-

nicas de preprocesamiento y clasificación de manera estratégica para abordar

problemas de datos no balanceados con alta dimensionalidad y solapamiento,

especialmente en contextos de big data.
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Las técnicas y combinaciones de técnicas evaluadas en este estudio se

presentan como soluciones prometedoras para mejorar la precisión de los mod-

elos predictivos en escenarios desafiantes y representan un avance significativo

hacia la implementación eficiente y escalable de algoritmos de aprendizaje

automático en grandes conjuntos de datos. Investigaciones futuras podrían

explorar la adaptación de este método sistemático a otros tipos de modelos

clasificatorios y su aplicación en diferentes dominios de datos para validar y

ampliar su aplicabilidad y robustez.
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Capítulo 5

Conclusiones

Este capítulo ofrece una síntesis de los hallazgos más relevantes de

la investigación, contextualizando los resultados en relación con las pregun-

tas de investigación planteadas. Se discute cómo estos hallazgos contribuyen

al avance del conocimiento en el ámbito del preprocesamiento de datos y el

aprendizaje automático en entornos de big data. Además, se resaltan las

contribuciones específicas de este estudio y se proponen direcciones para fu-

turas investigaciones, orientadas a profundizar y ampliar los descubrimientos

actuales.

5.1 Síntesis de los Hallazgos

En esta investigación, se propuso un método sistemático para mejorar

el rendimiento de los modelos de clasificación, utilizando DT para evaluar las

estrategias de preprocesamiento en la resolución de problemas de datos no

balanceados, alta dimensionalidad y solapamiento en entornos de big data. El

método propuesto está compuesto de las siguientes tres etapas:

1. Tratamiento de la alta dimensionalidad: Se transformó el espacio

de características del conjunto de datos al espacio de disimilitud, resul-
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tando en una reducción de la dimensionalidad en comparación con el

espacio original. Debido a la alta dimensionalidad del conjunto de datos

en el espacio de características, se utilizaron distancias fraccionarias en

lugar de la distancia euclidiana para calcular las disimilitudes, mitigando

así los efectos de la maldición de la dimensionalidad. Este cálculo de dis-

imilitudes se implementó de manera distribuida en la plataforma Apache

Spark.

2. Balance de clases: Para resolver el problema del desbalance de clases,

se implementó el algoritmo SMOTE-DB usando kNN-IS en Spark para

la búsqueda de los k-vecinos más cercanos en ambientes distribuidos,

el cual fue aplicado al conjunto de datos transformado a un espacio de

disimilitud. Esta técnica de sobremuestreo permitió balancear las clases

en el conjunto de datos de manera efectiva.

3. Solapamiento de clases: La última etapa del método sistemático in-

volucró ENN, utilizando kNN-IS, lo cual ayudó a reducir el solapamiento

de clases. Esto se corroboró mediante el cálculo de las métricas de com-

plejidad F1norm y F2, y al mejorar las tasas de clasificación.

La implementación del método sistemático en un entorno distribuido

demostró mejoras significativas en las métricas de desempeño del clasificador

DT, especialmente en conjuntos de datos con un alto IR. Este método no

solo incrementó el AUC-ROC, sino que también lograron aumentos notables

en la TPR, lo que refleja su capacidad para manejar eficientemente grandes
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volúmenes de datos con alta dimensionalidad. Además, el método sistemático

mejoró el rendimiento de clasificación al alcanzar resultados superiores con un

menor número de atributos, lo que resalta su eficacia para reducir la dimen-

sionalidad. Al estar implementada en Spark, se garantiza su escalabilidad para

aplicarse a conjuntos de datos aún más grandes.

Los análisis estadísticos, que incluyeron las pruebas de Friedman e

Iman-Davenport, seguidos del análisis post-hoc de Dunn-Bonferroni, confir-

maron que las diferencias en el rendimiento entre las técnicas y combinaciones

de técnicas evaluadas eran estadísticamente significativas. En particular, la

combinación de las técnicas de Disimilitud + SMOTE + ENN demostró ser

superior a las técnicas tradicionales, validando su efectividad y justificando la

adopción del método propuesto en el procesamiento de grandes volúmenes de

datos con características complejas.

5.2 Relación con las Preguntas de Investigación

En relación con las preguntas de investigación planteadas en la Sección

1.2.1, se pueden concluir los siguientes puntos:

1. ¿Cómo afecta la aplicación de algoritmos de preprocesamiento

basados en distancia euclidiana el rendimiento en conjuntos de

datos masivos no balanceados con alta dimensionalidad?

La investigación revela que los algoritmos de preprocesamiento basados

en la distancia euclidiana, como SMOTE, mejoran significativamente las
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métricas de clasificación en conjuntos de datos no balanceados en com-

paración con aquellos que no han sido preprocesados. Sin embargo, su

efectividad se ve limitada en escenarios de alta dimensionalidad, debido

a la maldición de la dimensionalidad, que dificulta la captura adecuada

de las relaciones relevantes entre los datos. Además, las técnicas tradi-

cionales enfrentan restricciones significativas relacionadas con la capaci-

dad de un solo nodo de cómputo, lo que impide su aplicación a conjuntos

de datos masivos una vez que se supera su capacidad de procesamiento.

Estos hallazgos subrayan la necesidad de explorar alternativas que mane-

jen de manera más efectiva la complejidad de los datos en entornos de

big data.

2. ¿Cuál es el orden óptimo para abordar las problemáticas de

clases no balanceadas, solapamiento y alta dimensionalidad en

el preprocesamiento de datos?

El método sistemático propuesto en esta investigación establece un orden

específico que ha demostrado ser efectivo para abordar estas problemáti-

cas. Primero, se realiza la transformación al espacio de disimilitud, lo

que reduce la dimensionalidad y mitiga los problemas relacionados con

espacios de alta dimensión. A continuación, se aplica SMOTE-BD para

balancear las clases, utilizando distancias fraccionarias en lugar de la

distancia euclidiana. Finalmente, se emplea la ENN para reducir el

solapamiento entre clases. Este enfoque secuencial no solo mejora las

métricas de clasificación, sino que también facilita el manejo eficiente
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de grandes volúmenes de datos, sugiriendo que esta secuencia es óptima

para el preprocesamiento en entornos de big data.

3. ¿Qué beneficios se obtienen al incorporar distancias fraccionar-

ias en los algoritmos de preprocesamiento tradicionalmente basa-

dos en distancia euclidiana para problemas de alta dimension-

alidad?

La incorporación de distancias fraccionarias en lugar de la distancia eu-

clidiana en los algoritmos de preprocesamiento presenta varios beneficios

importantes. En esta investigación, el uso de distancias fraccionarias

en la transformación al espacio de disimilitud mitigó los efectos de la

maldición de la dimensionalidad, mejorando la capacidad de los algorit-

mos para diferenciar entre clases en espacios de alta dimensión. Esto se

reflejó en un rendimiento superior del clasificador, con mejoras en métri-

cas como AUC-ROC y TPR. Los resultados indican que las distancias

fraccionarias son más efectivas para capturar relaciones significativas en

datos de alta dimensionalidad, contribuyendo así a una clasificación más

precisa y robusta.

4. ¿En qué medida la transformación al espacio de disimilitud con-

tribuye a la reducción de la dimensionalidad en conjuntos de

datos con alta dimensionalidad?

La investigación demuestra que la transformación al espacio de disimili-

tud contribuye a la reducción de la dimensionalidad y se logra un mejor
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desempeño de clasificación con 10% o menos de las dimensiones origi-

nales del conjunto de datos. Este enfoque permite representar los datos

en un espacio de menor número de dimensiones, donde las relaciones en-

tre instancias se capturan a través de vectores de disimilitud, utilizando

distancias fraccionarias. Esto no solo reduce el número de atributos

necesarios, sino que también se mantiene o mejora la capacidad de los

clasificadores para diferenciar entre clases. Al mejorar la eficiencia com-

putacional y facilitar el manejo de grandes volúmenes de datos, esta

transformación contribuye a una clasificación más efectiva y escalable en

contextos de big data.

5.3 Objetivos Específicos

Se cumplió con los objetivos específicos de la siguiente manera:

1. Analizar las técnicas existentes en la literatura científica para

abordar el problema de las clases no balanceadas con sola-

pamiento en conjuntos de datos masivos y de alta dimensionali-

dad. En la Sección 2 se presentó una revisión exhaustiva de la literatura

científica existente sobre el problema de las clases no balanceadas con

solapamiento en conjuntos de big data y de alta dimensionalidad. Se re-

alizó un análisis crítico de las diversas técnicas propuestas, evaluando sus

fortalezas, debilidades y aplicabilidad a diferentes escenarios. Además,

se llevó a cabo un análisis bibliométrico para identificar las tendencias

de investigación y las principales líneas de desarrollo en este campo.
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2. Reproducir y evaluar algoritmos de preprocesamiento existentes

en la literatura científica para el tratamiento de clases no bal-

anceadas, centrándose en su efectividad en escenarios de big

data. Se llevó a cabo la reproducción de los algoritmos kNN-IS de

Maillo et al. (2017) y SMOTE-BD de Basgall et al. (2018). Este último

algoritmo fue seleccionado por su relevancia en el tratamiento de clases

desbalanceadas en escenarios de big data. Los experimentos realizados

permitieron evaluar su efectividad en términos de AUC-ROC sobre un

conjunto de big data. Por otro lado, se intentó reproducir el algoritmo

de selección de características BELIEF de Ramírez-Gallego et al. (2021),

sin embargo, se encontraron dificultades al aplicarlo a datos de alta di-

mensionalidad, lo cual sugiere que este algoritmo podría requerir ajustes

o modificaciones para su uso en este tipo de escenarios.

3. Desarrollar un algoritmo escalable de sobremuestreo que incor-

pore el uso de distancias fraccionarias para mejorar el equilibrio

entre clases en entornos de alta dimensionalidad. Con el obje-

tivo de abordar el desequilibrio de clases en entornos big data con alta

dimensionalidad, se propuso una extensión del algoritmo SMOTE-BD

que incorpora el concepto de distancias fraccionarias en la búsqueda de

vecinos cercanos. Esta modificación busca mejorar la generación de in-

stancias sintéticas en espacios de alta dimensionalidad. Los resultados

experimentales, presentados en la Sección 3.3, demuestran la efectividad

de este enfoque en términos de AUC-ROC.
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4. Desarrollar un algoritmo escalable para la transformación del

espacio de características con alta dimensionalidad hacia un

espacio de disimilitud con una dimensionalidad reducida, op-

timizando la separabilidad entre clases, utilizando distancias

fraccionarias. Se propuso un algoritmo que combina las distancias

fraccionarias con la eficiencia del procesamiento de datos distribuidos

en Spark para transformar el espacio de características en un espacio

de disimilitud con una dimensionalidad reducida. El uso de distancias

fraccionarias permitió obtener mejoras en términos de AUC-ROC.

5. Desarrollar un algoritmo escalable de selección de instancias

que mejore la clasificación en conjuntos de datos masivos no

balanceados con solapamiento. Se desarrolló el algoritmo distribuido

ENN para la selección de instancias basado en el algoritmo de Edición de

Wilson. La implementación se realizó utilizando computación paralela

con Spark para aprovechar la potencia de cálculo de múltiples proce-

sadores. Para la búsqueda de vecinos cercanos, se utilizó el algoritmo

kNN-IS. Se demostró en el apartado Métricas de Complejidad de la sec-

ción 4.2 que la Edición de Wilson fue eficaz en la identificación de in-

stancias ruidosas o solapadas al mejorar las métricas F1norm y F2.

6. Evaluar el desempeño del enfoque desarrollado frente a otros

métodos o técnicas, utilizando métricas de efectividad y com-

plejidad en la clasificación. Para evaluar la efectividad del método
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sistemático propuesto, se llevó a cabo un estudio comparativo con el al-

goritmo SMOTE, ampliamente utilizado en la literatura para tratar el

desbalance de clases. Se utilizaron las métricas de AUC-ROC, G-Mean,

TPR y TNR para evaluar el rendimiento de ambos métodos. Además,

se utilizaron las métricas de complejidad F1norm y F2, para evaluar la

complejidad de los datos antes y después de ser preprocesados. Los

resultados obtenidos muestran que el método sistemático propuesto su-

pera significativamente a SMOTE en términos de AUC-ROC, G-Mean

y TPR. De igual manera, se mejoraron las métricas F1norm y F2 su-

giriendo que los datos preprocesados tienen una menor complejidad. Se

intentó comparar los resultados con SMOTE-BD en el espacio de carac-

terísticas original, y la técnica de selección de características BELIEF,

sin embargo, debido a la alta dimensionalidad del conjunto de datos y a

posibles limitaciones en la implementación de estas técnicas, no fue posi-

ble preprocesar el conjunto de datos con ellos. Estos hallazgos sugieren

que el método sistemático propuesto es una alternativa prometedora para

abordar el problema de las clases no balanceadas con solapamiento y alta

dimensionalidad en big data.

7. Realizar análisis estadísticos para determinar la significancia

de los resultados obtenidos, y validar o refutar las hipótesis

relacionadas con la mejora en el rendimiento y la eficiencia del

modelo propuesto. En el apartado de Prueba Estadística de la sec-

ción 4.3, se presentan los resultados de las pruebas estadísticas realizadas
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para evaluar la significancia de las mejoras obtenidas con el método sis-

temático propuesto. Se emplearon las pruebas de Friedman e Iman-

Davenport, además de la prueba post-hoc Dunn-Bonferroni para com-

parar el rendimiento del método sistemático con el algoritmo SMOTE

y las tasas de clasificación de los datos sin preprocesar. Los resulta-

dos muestran que el método sistemático obtuvo un valor de p inferior a

0.05 para las métricas de AUC-ROC, lo que indica que las diferencias

en el desempeño son estadísticamente significativas. Estos hallazgos so-

portan nuestra hipótesis de que el método sistemático propuesto mejora

significativamente la clasificación en conjuntos big data con clases no

balanceadas, solapamiento y alta dimensionalidad.

5.4 Contribuciones al Campo

Las contribuciones de esta investigación al campo del preprocesamiento

de datos en entornos de big data y aprendizaje automático son diversas. A

continuación, se detallan las principales contribuciones:

1. Impacto de la densidad de datos en el preprocesamiento: Se demostró

experimentalmente que la densidad de datos es un factor predominante

en técnicas de preprocesamiento basadas en la distancia euclidiana como

SMOTE, inclusive, tiene mayor influencia que la dimensionalidad del

conjunto de datos en el cálculo de la distancia euclidiana.

2. Se introduce un método sistemático de preprocesamiento que combina
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diferentes técnicas: la transformación al espacio de disimilitud, SMOTE

y ENN en el entorno distribuido de Spark. Esta combinación aborda de

manera eficaz los problemas de clases no balanceadas, alta dimension-

alidad y solapamiento, superando las limitaciones de las técnicas tradi-

cionales de preprocesamiento para manejar conjuntos de datos masivos.

3. Se valida que las distancias fraccionarias son más efectivas que la distan-

cia euclidiana en escenarios de alta dimensionalidad. Esto contribuye al

campo proponiendo un cambio de enfoque en las métricas de distancia

utilizadas en los espacios de disimilitud y para el preprocesamiento de

datos, alentando a la adopción de distancias alternativas que mejoren el

rendimiento en espacios de alta dimensión. Sugiriendo que estas métri-

cas de distancia deben considerarse seriamente en el desarrollo de nuevas

técnicas de preprocesamiento y clasificación para problemas de alta di-

mensionalidad.

4. La validación de la secuencia específica de preprocesamiento (transfor-

mación al espacio de disimilitud, seguida de SMOTE y finalmente ENN)

proporciona una guía práctica y fundamentada en la selección del orden

de aplicación de técnicas de preprocesamiento en ambientes distribuidos.

5. La investigación muestra que la combinación de disimilitud, SMOTE

y ENN en big data no solo mejora las métricas de clasificación, sino

que también reduce el solapamiento de clases demostrado por medio del

cálculo de las métricas de complejidad F1norm y F2, lo cual es un desafío
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común en conjuntos de datos no balanceados. Este enfoque contribuye a

la literatura existente sobre cómo manejar eficazmente el solapamiento

para mejorar la calidad del modelo.

6. La utilización de pruebas estadísticas no paramétricas como Friedman e

Iman-Davenport, junto con análisis post-hoc de Dunn-Bonferroni, pro-

porciona una validación sólida del método sistemático propuesto. Esto

no solo refuerza la credibilidad de los resultados obtenidos experimen-

talmente, sino que también establece un estándar de rigor metodológico

para futuras investigaciones en el campo.

7. Aunque la investigación se centró en dos conjuntos de datos no balancea-

dos de alta dimensionalidad, el método sistemático propuesto tiene el

potencial de ser adaptado a otros conjuntos de datos. Esto amplía el im-

pacto de los hallazgos, haciendo que las contribuciones sean relevantes

en una amplia gama de aplicaciones industriales y científicas.

8. La investigación establece una base sólida para la exploración de nuevas

técnicas de preprocesamiento y para la investigación de métricas de dis-

tancia no convencionales. También sugiere que futuras investigaciones

podrían enfocarse en la combinación de técnicas similares con otros

tipos de clasificadores o en diferentes configuraciones de aprendizaje au-

tomático.

9. En Bolívar et al. (2022) se publicó el estudio de datos con baja y alta

densidad en ambientes big data y como la densidad impacta en el de-
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sempeño de SMOTE y en Bolívar et al. (2024) se presentó el método

sistemático de preprocesamiento utilizando espacios de disimilitud con

distancias fraccionarias y SMOTE en ambientes big data.

5.5 Futuras Investigaciones

Las direcciones para futuras investigaciones a partir de los hallazgos de

esta investigación son variadas y ofrecen múltiples oportunidades para profun-

dizar y expandir el conocimiento en el campo del preprocesamiento de datos,

aprendizaje automático y big data. A continuación, se presentan algunas di-

recciones prometedoras.

1. Exploración de otras métricas de distancia:

• Si bien la investigación actual se centró en algunas distancias frac-

cionarias, futuros estudios podrían explorar una gama más am-

plia de estas métricas para identificar aquellas que sean aún más

efectivas en espacios de alta dimensionalidad y en la mejora del

rendimiento de clasificación. Además, sería interesante investigar

cómo diferentes distancias fraccionarias se comportan con distintos

tipos de datos y dominios.

• Investigar métricas de distancia alternativas y más sofisticadas,

como la distancia de Mahalanobis, distancias basadas en apren-

dizaje (learning-based distances), o métricas de distancia no lineales,
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podría proporcionar nuevas maneras de mejorar la discriminación

entre clases en espacios de alta dimensionalidad.

2. Aplicación en otros tipos de datos y dominios:

• Futuros estudios podrían investigar cómo se comporta el método

sistemático cuando se aplica al procesamiento de lenguaje natural

(NLP), o datos secuenciales (como series de tiempo). Estos domin-

ios presentan desafíos únicos de alta dimensionalidad y complejidad

que podrían beneficiarse.

• Dado que los conjuntos de datos en biomedicina y genómica son a

menudo de alta dimensionalidad y presentan problemas de clases

no balanceadas, aplicar y adaptar el método propuesto a dichos

dominios podría mejorar la precisión de modelos predictivos en di-

agnósticos médicos y en investigaciones de salud.

3. Mejoras en la eficiencia computacional:

• Futuros trabajos podrían centrarse en la optimización de las im-

plementaciones actuales de SMOTE y ENN para hacer un uso más

eficiente de los recursos computacionales en entornos distribuidos,

reduciendo los tiempos de procesamiento y mejorando la escalabil-

idad.

• Investigar cómo implementar el método sistemático de preproce-

samiento propuesto en un marco de tiempo real, permitiendo la in-

tegración con sistemas de análisis de flujo de datos (streaming data),
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lo que sería crucial para aplicaciones que requieren decisiones rápi-

das basadas en grandes volúmenes de datos en constante cambio.

4. Investigación en la combinación de otras técnicas de preprocesamiento.

• Explorar la combinación de más técnicas de preprocesamiento, como

técnicas de reducción de dimensionalidad basadas en PCA, t-SNE,

UMAP o técnicas de normalización avanzadas con las ya utilizadas

en el método sistemático propuesto. Esto podría llevar a des-

cubrimientos de combinaciones sinérgicas que no solo mejoren el

rendimiento de clasificación, sino también la interpretabilidad del

modelo.

5. Estudios de caso en la industria y evaluaciones de impacto.

• Colaborar con industrias para implementar este método sistemático

en problemas del mundo real, como la detección de fraude, person-

alización de marketing, mantenimiento predictivo o análisis de ries-

gos. Evaluar el impacto en la toma de decisiones empresariales y en

la eficiencia operativa podría proporcionar una retroalimentación

valiosa y oportunidades para ajustar y mejorar las técnicas.
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