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Resumen

Titulo: Modelos de aprendizaje automatico ensamblados para la clasificacion de datos
desbalanceados!

Autor: Maria Isabella Meneses Ospina**

Palabras clave: Aprendizaje automatico; Problema de desbalance de clases; Datos
desequilibrados; Técnicas de re-muestreo; Clasificadores ensamblados.

Descripcion:

La tarea de clasificacion en el aprendizaje automatico implica predecir una etiqueta de clase para
cada instancia, basandose en los patrones descubiertos durante la fase de entrenamiento del
modelo, para automatizar su asignacién en nuevas observaciones. No obstante, surge el problema
de desbalance de clases, originado por tendencias de distribucion sesgada. Este fendmeno se
presenta cuando una clase esta representada por un amplio nimero de elementos, en comparacién
con los elementos de las demés clases, lo que llevaria a que probablemente los modelos de
aprendizaje automaético tengan un rendimiento deficiente durante su fase de validacion,
evidenciado en baja precision e incapacidad de generalizacion. Este trabajo aborda esta
problematica mediante el uso de modelos ensamblados, especificamente Random Forest y
XGBoost, combinados con técnicas de re-muestreo como RUS, ROS y SMOTE. La técnica RUS
demostro ser efectiva para mejorar la deteccion de la clase minoritaria. Sin embargo, las técnicas
de sobremuestreo ROS y SMOTE en todas sus configuraciones evaluadas presentaron sobreajuste.
De esta forma, a partir de distintas estrategias de re-muestreo y configuracion de hiperparametros,
se logré identificar los modelos recomendables para cada conjunto de datos priorizando la métrica
Recall. En el caso de la base de datos con desequilibrio extremo, XGBoost con RUS fue el modelo
mas recomendable, mientras que, para el conjunto de datos con desbalance moderado, Random
Forest con RUS logr6 un mejor equilibrio entre métricas clave y generalizacion de los modelos.
De esta forma, se destaca la importancia de integrar técnicas a nivel de datos, optimizacion de
hiperparametros y analisis de métricas clave para abordar este problema de desequilibrio de clases.

! Tesis de pregrado
** Facultad de Ingenierias Fisico — Mecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales, Ingenieria
Industrial. Directora: Yuly Andrea Ramirez Sierra, M.Sc. Ingenieria Industrial.
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Abstract

Title: Ensemble machine learning models for imbalanced data classification?

Author: Maria Isabella Meneses Ospina**

Keywords: Machine learning; Class imbalanced problem; Imbalanced data; Resampling
techniques; Ensemble models.

Description:

The classification task in machine learning involves predicting a class label for each instance based
on patterns discovered during the model’s training phase, with the goal of automating label
assignment of new observations. However, the class imbalance problem arises as a result of
skewed distribution trends. This phenomenon occurs when one class is represented by a
significantly larger number of instances compared to other classes, which would likely lead to
machine learning models performing poorly during their validation phase, as evidenced by low
accuracy and a lack of generalization ability. This study addresses this issue by utilizing ensemble
models, specifically Random Forest and XGBoost, in combination with resampling techniques
such as RUS, ROS, and SMOTE. The RUS technique proved to be effective in improving minority
class detection. However, the ROS and SMOTE oversampling techniques in all evaluated
configurations showed overfitting. Then, based on different re-sampling strategies and
hyperparameter settings, the recommended models for each dataset were identified by prioritizing
the Recall metric. For the extreme imbalance dataset, XGBoost with RUS was the most suitable
model, while for the moderate imbalance dataset, Random Forest with RUS achieved a better
balance between key metrics and model generalization. Thus, the importance of integrating data-
level techniques, hyperparameter optimization and key metric analysis to address this class
imbalance problem is highlighted.

2 Undergraduate Thesis
** Faculty of Physical-Mechanics Engineering. School of Industrial and Business Studies, Industrial
Engineering. Advisor: Yuly Andrea Ramirez Sierra, M.Sc. Industrial Engineering.
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Introduccion

La clasificacion es una tarea central en el aprendizaje automatico, con aplicaciones en
campos como los diagnosticos médicos, predicciones de crisis financieras y deteccion de
emergencias (Jo & Japkowicz, 2004; W. C. Lin et al., 2017; Tarekegn et al., 2021). Sin embargo,
esta tarea se ve afectada por un fendmeno que se manifiesta en dichos entornos, en el cual, por las
caracteristicas inherentes del conjunto de datos desequilibrado, los datos tienden a agruparse en
clases mayoritarias o minoritarias. Este fendmeno se conoce como problema de desbalance de
clases, en donde “una clase puede estar representada por un amplio nimero de elementos, mientras
que la otra parte se encuentra representada por unos pocos elementos” (W. C. Lin et al., 2017).
Ademas, este problema a menudo implica un solapamiento significativo entre clases (Denil &
Trappenberg, 2010), lo que puede dar lugar a la fragmentacion de la clase minoritaria (Jo &
Japkowicz, 2004).

Las estrategias para abordar este problema incluyen soluciones a nivel de datos, algoritmos,
sensibilidad al costo y clasificadores ensamblados (W. C. Lin etal., 2017, p. 18). De estas, los
modelos de aprendizaje automatico ensamblados exhiben un rendimiento superior en comparacion
con algoritmos individuales (Kuncheva, 2014a) e incluso varios estudios respaldan la eficacia de
este enfoque, destacando su habilidad para integrar multiples clasificadores (Abellan & Castellano,
2017; He et al., 2018). No obstante, la aplicacion directa de los clasificadores ensamblados sobre
un conjunto de datos desequilibrado no logra resolver el problema por si solo y tras varias
investigaciones se ha demostrado con resultados positivos que combinar estos clasificadores con
otras técnicas para abordar el problema de desequilibrio de clases conlleva a mejoras significativas

en el rendimiento del modelo (Galar et al., 2012).
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La evolucion de los modelos de aprendizaje ensamblado ha permitido su combinacion con
diversos enfoques, entre los que se destacan las soluciones a nivel de datos en el cual se realiza un
preprocesamiento de la informacion antes de entrenar cada clasificador (Bb etal., s/f). Esta
integracion permite aprovechar las ventajas intrinsecas de ambos métodos, ya que, tanto los
modelos ensamblados como las soluciones a nivel de datos presentan la ventaja de ser utilizados
de manera independiente del clasificador base, lo que los hace altamente versatiles. Esta
flexibilidad contrasta con los enfoques a nivel de algoritmo y de sensibilidad al costo, que a
menudo dependen mas del contexto y del problema especifico (Galar et al., 2012).

Este proyecto analiza la clasificacién de datos desbalanceados mediante modelos de
aprendizaje automatico, explorando estrategias a nivel de datos como el submuestreo aleatorio
(Random UnderSampling, RUS) y el sobremuestreo aleatorio (Random OverSampling, ROS). De
esta forma, los modelos Random Forest y XGBoost, junto con las estrategias a nivel de datos
fueron seleccionados por su amplio uso en la literatura y su capacidad para mejorar el rendimiento
en tareas de clasificacion. De esta forma, utilizando conjuntos de datos de fuentes secundarias
como Kaggle y UCI Machine Learning Repository, se realizaron comparaciones entre los modelos
ajustados y las estrategias seleccionadas mediante métricas como el Recall o sensibilidad.

Este documento incluye un marco tedrico (seccion 5) que establece las bases conceptuales,
seguido de la metodologia organizada en cinco fases: revision de literatura (seccion 6), preparacién
de datos (seccidén 7), modelamiento (seccion 8), evaluacion e interpretacion (seccion 9), y
documentacidn de los resultados (seccion 10). Estas etapas incluyen técnicas como re-muestreo,
optimizacion de hiperpardmetros y analisis de meétricas, culminando en un repositorio que
documenta el proceso en GitHub, un articulo académico y un informe en Power Bi que representa

visualmente los resultados obtenidos en la investigacion.
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Definicion del problema

El aprendizaje automatico ha emergido como un avance significativo dentro del &mbito de
la inteligencia artificial, habilitando la capacidad de las maquinas para aprender de la experiencia
y desempefiar tareas predictivas esenciales, como la clasificacion y la regresion (Murphy, 2012).
Sin embargo, uno de los retos mas criticos en este campo es el problema del desbalance de clases,
el cual se presenta cuando un conjunto de datos tiene una distribucién sesgada entre clases
mayoritarias y minoritarias. Esta situacion impacta negativamente el rendimiento de los modelos
de clasificacion, particularmente en ambitos sensibles como los diagndsticos médicos, la deteccion
de fraudes financieros y la identificacion de defectos en procesos de manufactura (W. C. Linet al.,
2017).

El desbalance de clases plantea un desafio debido a que la mayoria de los algoritmos de
aprendizaje automatico estan disefiados bajo el supuesto de distribuciones equilibradas entre las
clases. Esto provoca que los modelos prioricen el aprendizaje de la clase mayoritaria, ignorando
la importancia de los casos minoritarios, los cuales suelen ser criticos en muchas aplicaciones
reales. Ademas, este problema se agrava con fendmenos como el solapamiento significativo entre
clases y la fragmentacion de la clase minoritaria, complicando ain mas el aprendizaje efectivo.
(Denil & Trappenberg, 2010; Jo & Japkowicz, 2004).

En respuesta a estos desafios, la literatura ha identificado diversas estrategias para mitigar
el impacto del desbalance de clases. Estas estrategias incluyen enfoques a nivel de datos,
algoritmos, sensibilidad al costo y clasificadores ensamblados (W. C. Lin etal., 2017).
Particularmente, los clasificadores ensamblados han demostrado ser una solucion efectiva al

combinar las fortalezas de maltiples modelos, lo que mejora su capacidad para abordar problemas
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complejos (Kuncheva, 2014b). Sin embargo, la aplicacion directa de estos clasificadores sobre
conjuntos de datos desequilibrados no garantiza resultados 6ptimos. Estudios han demostrado que
la combinacion de clasificadores ensamblados con técnicas a nivel de datos incrementa el
rendimiento de los modelos (Galar et al., 2012)

A pesar de los avances, persisten interrogantes sobre como optimizar la integracion de estas
estrategias para maximizar la clasificacién en conjuntos de datos desbalanceados. La seleccion
adecuada de hiperparametros, asi como la eleccion de las métricas de rendimiento adecuadas para
evaluar la efectividad de las soluciones propuestas. Ademas, existe una necesidad de evaluar estas
estrategias en contextos diversos para garantizar su generalizabilidad y aplicabilidad en escenarios
reales.

Por tanto, este proyecto busca abordar el problema del desbalance de clases mediante un
analisis detallado de la clasificacion en conjuntos de datos desbalanceados, utilizando modelos
ensamblados como Random Forest y XGBoost, combinados con técnicas a nivel de datos como
RUS y ROS. Para ello, se emplearan conjuntos de datos secundarios provenientes de fuentes
reconocidas como Kaggle y UCI Machine Learning Repository. La evaluacion incluira
comparaciones entre combinaciones de estrategias y modelos, utilizando métricas como el Recall
para identificar las mejores configuraciones. Este estudio contribuira a la literatura existente al
proponer un enfoque integrado y sistematico para abordar el desbalance de clases, proporcionando

herramientas practicas y resultados replicables en escenarios reales.
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Generalidades del proyecto

2.1. Objetivo General
Analizar la clasificacion de datos desbalanceados a partir de modelos de aprendizaje

automatico ensamblados.
2.2.  Objetivos Especificos

Realizar una revision de literatura para identificar los enfoques que dan solucion a los
conjuntos de datos con clases desbalanceadas a partir de modelos de aprendizaje automatico
ensamblados.

Contrastar los modelos de aprendizaje automatico ajustados utilizando diferentes conjuntos de
datos para validar las estrategias de solucion del problema de clases desbalanceadas.

Construir una herramienta de visualizacion para mostrar los principales resultados de la
investigacion.

Elaborar un articulo de caracter publicable a partir de los resultados de la investigacion.
2.3. Resultados Esperados

Revision de literatura con los enfoques que dan solucién a los conjuntos de datos con clases
desbalanceadas a partir de modelos de aprendizaje automatico ensamblados.

Sintesis de los resultados de la investigacion en la herramienta de visualizacion Power BI.

Acrticulo cientifico con los hallazgos obtenidos en la investigacion realizada.

Libro de trabajo de grado con las evidencias de la investigacion.
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Cumplimiento de objetivos

A continuacion, en la tabla 1 se detalla el cumplimiento de los objetivos establecidos en
este trabajo de grado. Cada objetivo se enumera junto a las paginas correspondientes que
evidencian su cumplimiento.

Tabla 1

Cumplimiento de objetivos

Objetivo Padgina / Apéndice

Realizar una revision de literatura para identificar los

enfoques que dan solucion a los conjuntos de datos con

clases desbalanceadas a partir de modelos de aprendizaje Pagina 36, Apéndice A
automatico ensamblados.
Contrastar los modelos de aprendizaje automatico
ajustados utilizando diferentes conjuntos de datos para
Pagina 99

validar las estrategias de solucion del problema de clases
desbalanceadas.

Construir una herramienta de visualizacion para

mostrar los principales resultados de la investigacion. Pagina 106, Apéndice E

Elaborar un articulo de caracter publicable a partir de

los resultados de la investigacion. Apéndice F
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Marco tedrico

En esta seccidn, se presentan los conceptos fundamentales que constituyen el marco tedrico
del presente trabajo de investigacion. El analisis predictivo y su aplicacion en la clasificacion de
conjuntos de datos desbalanceados constituyen el eje central de este estudio. Se examinan los
métodos de clasificacion existentes, con énfasis en la evaluacion y seleccion de modelos adecuados
para este tipo de problemas. Asimismo, se profundiza en los principales métodos ensamblados
identificados en la literatura, destacando su relevancia en el contexto de analisis de datos
desbalanceados.

4.1. Analisis Predictivo

Es un tipo de analitica que implica la estimacion de la probabilidad de ocurrencia de
eventos futuros con el proposito de comprender y categorizar la informacion utilizando datos
histdricos; y de esta manera, facilitar la toma de decisiones. Asi, dependiendo de la mentalidad con
la que se pretenda abordar el problema, el proceso de analisis entorno a la prediccion puede variar,
puesto gque se podria observar desde una perspectiva de minimizacion del error de prediccion
global o para el entendimiento global (Winters, 2017).

4.1.1. Aprendizaje Automatico

Este campo se enfoca en investigar y desarrollar técnicas y/o modelos que permitan a las
maquinas aprender de manera autbnoma y mejorar su rendimiento, lo que, a su vez, contribuye a
la identificacion de patrones complejos y facilita la toma de decisiones inteligentes basadas en
datos (Bobadilla, 2020). Los problemas fundamentales en esta disciplina se engloban en el
aprendizaje supervisado, no supervisado, semi-supervisado y por refuerzo. La diferencia entre el

aprendizaje automatico supervisado y el no supervisado radica en que el primero implica la
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clasificacion de muestras etiquetadas previamente para entrenar al modelo, mientras que el
segundo utiliza muestras no etiquetadas que se agrupan en grupos o clases mediante técnicas de
agrupamiento. El aprendizaje semi-supervisado se ocupa de conjuntos de datos en los que solo una
parte esta etiquetada y el resto no, lo que combina el enfoque supervisado y no supervisado. El
aprendizaje por refuerzo, inspirado en mecanismos naturales, implica aprender estrategias o
“politicas” mediante la interaccion con un entorno real o simulado, siguiendo los principios de la
evolucion natural (Bobadilla, 2020). Adicionalmente, (Han et al., 2012) describen otro enfoque
denominado aprendizaje activo, en el cual se optimiza la calidad del modelo adquiriendo
activamente conocimientos de los usuarios humanos al etiquetar muestras ocasionalmente.
4.1.1.1. Aprendizaje supervisado.

Dado un conjunto etiquetado de pares de entrada-salida, conocido como conjunto de
entrenamiento, el objetivo es aprender a asignar las salidas correspondientes (y) a las entradas (x)
proporcionadas. De esta manera, cada entrada de entrenamiento, denominada “caracteristicas”,
“atributos” o “covariables, pueden ser representadas en su configuracion mas sencilla como una
tupla que se representa como un vector de numeros de D-dimensiones, un objeto estructurado
complejo. De manera similar, se asume que la variable de salida o respuesta y; puede ser una
variable categdrica o nominal en la que no existe un orden preestablecido entre las categorias, o
bien un valor escalar real. Esto convierte al primer escenario en un problema de clasificacion o de
reconocimiento de patrones, y al segundo en un problema de regresion (Murphy, 2012). En esta
investigacion, el enfoque se centra exclusivamente en el problema de clasificacion, dado el

enfoque inherente de interés de este proyecto.
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4.2.  Meétodos de clasificacion

Es un proceso en el cual se busca predecir la categoria o clase de una variable cualitativa.
Frecuentemente, al utilizar métodos de clasificacidn, se comienza por predecir la probabilidad de
que cada observacion pertenezca a una de las categorias de la variable cualitativa. En este sentido,
estos métodos también se comportan de manera similar a los modelos de regresion, sin embargo,
en general no existe una forma natural de convertir una variable de respuesta cualitativa con méas
de dos niveles en una respuesta cuantitativa lista para una regresion lineal (James et al., 2013). En
definitiva, el objetivo de la clasificacion es construir un modelo que capture las asociaciones
intrinsecas entre el tipo de clase y los atributos de nuevas instancias para poder predecir con
precision el tipo de clase a partir del valor de los atributos (Maimon & Rokach, 2005).

Los problemas de clasificacion son frecuentes en diversas situaciones. Por ejemplo, cuando
una persona llega a urgencias con ciertos sintomas, es esencial asignar al paciente a un nivel de
triage en funcion de su estado y los recursos disponibles. En otros contextos, como el de los bancos
en linea, es indispensable que puedan determinar si una transaccién realizada en el sitio es
fraudulenta o no, considerando factores como la direccion IP del usuario, historial de
transacciones, entre otros (James et al., 2013).

La clasificacion consta de dos etapas. En la primera, llamada fase de aprendizaje, se
construye el clasificador a partir del conjunto de entrenamiento. Este proceso implica analizar y
comprender los registros de entrenamiento, asignandolos a clases predefinidas a través de reglas
de clasificacion, arboles de decision o formulas matematicas. De esta manera, algunos modelos
desarrollados para clasificar datos de alta dimension son el clasificador de Naive Bayes, redes

neuronales, arboles de decision o incluso maquinas de soporte vectorial (SVMs).
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La segunda etapa, llamada fase de clasificacion, busca probar y verificar el clasificador al
estimar su precision predictiva mediante un conjunto de prueba compuesto por registros
individuales perteneciente a una clase predefinida y representada por un vector de atributos de n
dimensiones, utilizadas en la construccion del clasificador (Han et al., 2012).

4.2.1. Conjunto de datos desbalanceados

En la préactica, surge una dificultad al momento de aplicar técnicas de aprendizaje
automatico cuando las categorias utilizadas para clasificar un conjunto de datos se encuentran con
una distribucion sesgada. Este desequilibrio entre las clases puede generar como resultado
discrepancias entre la distribucién de los datos de prueba y los datos de entrenamiento, asi que, al
momento de la validacion es posible que el modelo llegue a predicciones deficientes, a raiz de un
entrenamiento que no refleja la realidad del problema abordado (Maimon & Rokach, 2005).

De esta manera, el problema de desbalance de clases se convierte en un problema evidente
cuando la clase de principal interés esta representada por muy pocas instancias dentro del conjunto
de datos. Este desequilibrio se relaciona con el concepto de aprendizaje sensible a costos, dado
que los costos asociados a los errores de clasificacion no son uniformes para todas las clases. En
este sentido, en el campo del diagnéstico médico, evidentemente resulta mucho mas costoso
diagnosticar errdneamente a un paciente con cancer como sano que diagnosticar a un paciente sano
como si tuviera cancer (Han et al., 2012).

En diversas aplicaciones adicionales, como la deteccion del fraude, el monitoreo de fallas
0 casos especificos como la deteccion de derrames de petréleo a partir de radar satelital, esta
distribucion en el conjunto de datos puede ocasionar que los modelos de aprendizaje automatico o
algoritmos tradicionales fallen. Esto se debe a que estos modelos asumen que los datos provienen

de una distribucion balanceada, con costos de error iguales para todas las clases, lo que afecta el
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objetivo fundamental de la clasificacion, que es minimizar el nimero de errores durante la
validacion del modelo (Han et al., 2012).

Para direccionar la solucion del problema de desbalance de clases, al largo de los afios se
ha explorado con una variedad de estrategias, algunas tales como el sobremuestreo, submuestreo,
ajuste del umbral y técnicas de conjunto o ensamblado (Han et al., 2012). Por lo tanto, enfrentar
este desafio de manera especializada se convierte en una necesidad crucial en el aprendizaje
automatico para mejorar el rendimiento del modelo en aplicaciones donde esta distribucion
desigual de las clases esta presente.

4.3. Evaluaciony seleccion de modelos

Cuando se cuenta con varios modelos de diferente complejidad para predecir el
comportamiento de un sistema, surge la pregunta de cual se deberia escoger y cuél de ellos ofrece
un mejor rendimiento. Un enfoque natural para resolver este dilema es a través de la tasa de
clasificacion incorrecta, que se calcula para cada método utilizando el conjunto de entrenamiento

correspondiente definido como se expone en la ecuacién 1 (Murphy, 2012).

1 N
err(f,D) =~ . 1(f(x) # ) 1)
Donde N es el nimero total de instancias en el conjunto de datos; f(x;) es la prediccion
del clasificador para x;; y; es la etiqueta real de la instancia x;; I es la funcion binaria que devuelve

1 si la condicién dentro del paréntesis es verdadera, y en caso contrario devuelve un valor de 0.

Sin embargo, el objetivo principal es estimar el error de generalizacion, que representa el
promedio de la tasa de clasificacion incorrecta err(f, D) en datos futuros. Esta estimacion no
puede realizarse en dicho momento, ya que depende de nutrir al modelo en el tiempo. Por tanto, la

estrategia consiste en seleccionar un modelo con la complejidad apropiada a través de la division
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del conjunto de datos en datos de entrenamiento y datos de validacion. Esta particion se suele
realizar asignado el 80% de los datos para entrenamiento y 20% para validacion, aunque esta
distribucion se ve afectada en ocasiones cuando no se dispone de datos suficientes para realizar
una estimacion confiable del rendimiento futuro (Murphy, 2012).

4.3.1. Meétricas de evaluacion

Estas métricas se emplean para evaluar la precision con la que el clasificador puede
predecir las etiquetas de clase de cada instancia. Por lo tanto, es esencial desglosar conceptos antes
de comenzar a aplicar estas técnicas. En primer lugar, es preciso reconocer que, al analizar un
conjunto de datos, el primer paso es definir estratégicamente el objetivo de la tarea de clasificacion.
Esto permite identificar las muestras pertenecientes a la clase principal de interés, que a menudo
es la clase minoritaria o rara, y distinguirlas de las muestras de otras clases (Han et al., 2012).

La evaluacion de un clasificador se lleva a cabo a través de la matriz de confusion, en la
que las columnas representan las clases pronosticadas y las filas corresponden a las clases reales.
Esta matriz esta compuesta por cuatro componentes principales (Maimon & Rokach, 2005):

e Verdaderos Negativos (True Negatives, TN): Es el nimero de muestras negativas
correctamente clasificadas.

e Falsos Positivos (False Positives, FP): Es el nimero de muestras negativas clasificadas
incorrectamente como positivas.

e [Falsos Negativos (False Negatives, FN): Es el nimero de muestras positivas incorrectamente
clasificadas como negativas

e Verdaderos positivos (True Positives, TP): Es el nUmero de muestras positivas clasificadas

correctamente como positivas.
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En la Tabla 2 se presenta la matriz de confusion, donde TP (Verdaderos Positivos) y TN
(Verdaderos Negativos) indican cuando el clasificador esta haciendo predicciones correctas,
mientras que FP (Falsos Positivos) y FN (Falsos Negativos) sefialan cuando el clasificador esta
cometiendo errores en sus predicciones, asi que lo ideal seria que tanto los FP como los FN sean
nulos (Han et al., 2012).

Tabla 2

Matriz de confusion

Prediccion Prediccion

Positiva Negativa Total
Actual Positiva TP FN P
Actual Negativa FP TN N
Total P’ N’ PN

Fuente: Adaptado de (Han et al., 2011)

La matriz de confusién es aplicable tanto para problemas de clasificacion binaria como a
aquellos con madltiples clases. A través de ella, se logra una evaluacién del rendimiento del
clasificador al calcular las métricas pertinentes de interés con los datos de prueba (Han etal.,
2012). A continuacion, en la tabla 3 se detallan algunas métricas de evaluacion.

Tabla 3

Métricas de evaluacion

Métrica Formula
.. TP+TN
Precision (Accuracy) S
P+ N
FP +FN
Tasa de error (Error rate) _
P+ N
TP TP
Sensibilidad (Recall) —— 0 —
TP+ FN P

Fuente: Adaptado de (Han et al., 2011)

La precision se utiliza para determinar el porcentaje de tuplas clasificadas correctamente,

y esta medida también se conoce como tasa de reconocimiento. La tasa de error, por otro lado,
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representa el porcentaje de tuplas clasificadas incorrectamente por el clasificador. Sin embargo,
cuando se enfrenta un problema de desbalance de clases, estas medidas pueden llevar a creer que
el clasificador es preciso, cuando en realidad no lo es. Esto se debe a que el clasificador puede
tener un alto rendimiento en la clase mayoritaria pero un rendimiento deficiente en la clase
minoritaria (Han et al., 2012).

Existen muchas métricas complementarias, como la exactitud, especificidad, exhaustividad
o el F-score, entre otras, que ayudan a validar si el modelo realiza predicciones precisas en el
ambito de interés. No obstante, para evaluar la eficacia de un clasificador en situaciones de
desbalance de clases, se proponen otras métricas, como el Recall o sensibilidad, que mide la
proporcidn de etiquetas correctas predichas con respecto al nimero total de etiquetas verdaderas,
promediado sobre todas las instancias (Tarekegn et al., 2021).
4.3.2. Validacion cruzada

Al evaluar los clasificadores, también es importante tener en cuenta otros aspectos, como
su velocidad, robustez, escalabilidad y capacidad de interpretacion. Por tanto, en el esfuerzo por
mejorar la precision predictiva de los clasificadores, se recurre a varias técnicas comunes, algunas
tales como el enfoque de retencion que implica la particion aleatoria de los datos en dos conjuntos
independientes: uno de entrenamiento en donde el modelo seleccionado se desarrolla y otro de
prueba en donde este se evalla; el submuestreo aleatorio es una variante del método holdout en la
que se repite el proceso k veces, y la precision general se calcula como el promedio de las
precisiones obtenidas en cada iteracion; la validacién cruzada es un proceso en el cual los datos se
dividen en k subconjuntos exclusivos. Se realiza el entrenamiento y prueba k veces. En cada
iteracién, un subconjunto se reserva para prueba, y los demas se usan para entrenar el modelo.

Cada muestra se utiliza igualmente para entrenamiento y prueba. La precision para la clasificacion
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se obtiene como el nimero total de clasificaciones correctas en las k iteraciones dividido por el
numero total de tuplas en los datos iniciales; los métodos Bootstrap que, a diferencia de los
métodos de estimacion de precision mencionados anteriormente, este selecciona las tuplas de
entrenamiento dadas de manera uniforme y con reemplazo (Han et al., 2012).
4.3.3. Busqueda en cuadricula

En el proceso de optimizacion de hiperparametros, la busqueda en cuadricula (Grid
Search) se presenta como un enfoque exploratorio ampliamente utilizado debido a su capacidad
para realizar una busqueda exhaustiva en el espacio de hiperparametros. Este método evalla el
rendimiento de todas las combinaciones posibles de hiperparametros, asegurando que se
identifique la configuracidn 6ptima para maximizar el rendimiento del modelo. Su naturaleza
independiente implica que cada combinacion Unica de hiperparametros es probada de manera
sistematica, lo que lo convierte en una técnica robusta pero computacionalmente intensiva
(Ogunsanya et al., 2023).
4.3.4. Curva de aprendizaje

Las curvas de aprendizaje son herramientas utilizadas para analizar el rendimiento
predictivo de un modelo a medida que varia la cantidad de esfuerzo de aprendizaje. En el
contexto del aprendizaje automatico, estas curvas generalmente representan la precision
predictiva en un conjunto de prueba como una funcién del nimero de ejemplos de entrenamiento
utilizados. Esto permite evaluar la capacidad de generalizacion del modelo y diagnosticar
problemas como el sobreajuste o el subajuste (Perlich, 2011).

Originalmente, las curvas de aprendizaje se introdujeron en la psicologia educativa y
conductual para medir el impacto del esfuerzo de aprendizaje en la memoria y la productividad.

En el aprendizaje automatico, se utilizan principalmente en dos contextos:
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En redes neuronales artificiales, para mostrar como diverge el rendimiento dentro y fuera
de la muestra con respecto al numero de iteraciones de entrenamiento.

En el aprendizaje automatico general, para ilustrar el rendimiento de generalizacion
predictiva en funcion de los datos de entrenamiento disponibles (Perlich, 2011).

4.4. Técnicas de re-muestreo

Las técnicas de re-muestreo han sido propuestas como una solucién potencial al problema
de desequilibrio de clases, considerando el preprocesamiento de datos como un paso esencial
para construir modelos efectivos utilizando algoritmos modernos de mineria de datos. Entre los
métodos mas comunes se encuentran el submuestreo aleatorio y el sobremuestreo aleatorio, que
buscan equilibrar las clases mediante la eliminacion de ejemplos de la clase mayoritaria o la
duplicacion de ejemplos de la clase minoritaria, respectivamente. Sin embargo, estas técnicas
tienen limitaciones: el submuestreo puede llevar a la pérdida de informacion, mientras que el
sobremuestreo puede causar sobreajuste. Para abordar estas desventajas, se han propuesto
técnicas alternativas mas avanzadas, como SMOTE (Khairy et al., 2024).

4.4.1. Submuestreo aleatorio (Random UnderSampling, RUS)

Esta técnica reduce el tamafio de la muestra de la clase mayoritaria hasta alcanzar una
distribucion relativamente equilibrada, al descartar aleatoriamente estos ejemplos se intenta
eliminar los efectos negativos de una distribucion sesgada (Guo et al., 2019).

4.4.2. Sobremuestreo aleatorio (Random OverSampling, ROS)

Esta técnica crea nuevos ejemplos de la clase minoritaria duplicando aleatoriamente los

ejemplos de la clase minoritaria de manera de que la distribucion de clases sea més equilibrada

(Guo et al., 2019).
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4.4.3. Sobremuestreo sintético de la minoria (Synthetic Minority Oversampling Technique,
SMOTE)

Es un algoritmo de sobremuestreo disefiado mediante la generacion sintética de muestras
de conceptos subrepresentados (Gulowaty & Ksieniewicz, 2019). Por lo que, en lugar de replicar
los datos originales, el método genera instancias sintéticas que se crean basandose en la similitud
de sus atributos con las instancias existentes y sus vecinos mas cercanos (Bobbili & Cretu,

2018).
4.5. Meétodos para ensamblar algoritmos

Los métodos de ensamblado son técnicas disefiadas para mejorar la precision de los
modelos de prediccion combinando los resultados de maltiples clasificadores bases méas simples.
La idea fundamental consiste en construir un modelo final que aproveche las fortalezas
individuales de estos clasificadores base, mitigando sus debilidades mediante un enfoque colectivo
(Hastie et al., 2009). En estos métodos, los clasificadores base emiten votos y la prediccion final
del ensamblado se determina mediante la agregacion de esos votos. Este proceso puede realizarse
mediante esquemas como la votacién mayoritaria o el promedio ponderado, dependiendo del tipo
de problema y los clasificadores involucrados (Han et al., 2012). En la figura 1 se presenta el
proceso general de un clasificador ensamblado, el cual es esencial para comprender la naturaleza
de estos métodos, como el Random Forest y otros modelos avanzados.

Una de las principales ventajas de los métodos de ensamblado es su capacidad para reducir
la variabilidad en las predicciones y, por lo tanto, disminuir el error global del modelo (Sumathi
& Sivanandam, 2006). Aunque los clasificadores base pueden cometer errores individuales, el
conjunto final predice incorrectamente una instancia solo si mas de la mitad de los clasificadores

base fallan. Por esta razon, los ensamblados tienden a ofrecer resultados superiores cuando existe
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una diversidad significativa entre los clasificadores base; es decir, cuando la correlacion entre ellos
es baja (Han et al., 2012).
Figura 1

Naturaleza métodos ensamblados
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Nota: M1: Modelo 1; M2: Modelo 2; M3: Modelo 3. Adaptado de (Han et al., 2012)

La diversidad entre los clasificadores base es un factor clave para el éxito de los métodos
de ensamblado. Para lograrla, se pueden emplear diferentes estrategias. Una opcidn es usar
distintos conjuntos de entrenamiento dividiendo el conjunto de datos en subconjuntos y
entrenando clasificadores individuales con diferentes subconjuntos. Otra estrategia consiste en
emplear subconjuntos distintos de caracteristicas para entrenar los clasificadores, explorando asi
diferentes espacios de prediccion. También se puede introducir diversidad utilizando diferentes
modelos de clasificadores, como arboles de decision, maquinas de soporte vectorial y redes
neuronales, o aplicar métodos variados para combinar las predicciones, como votacién
mayoritaria, promedio ponderado o enfoques bayesianos (Kuncheva, 2001). Estas estrategias
aseguran que los errores de los clasificadores base no estén correlacionados, maximizando asi la

robustez y precision del modelo ensamblado.
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4.5.1. Método Bagging

El método bagging se basa en el concepto de que, al promediar un conjunto de
observaciones, se reduce la varianza. Su principal objetivo principal es disminuir la varianza y
mejorar la precision del conjunto de prueba. Esto se logra al tomar mdaltiples conjuntos de
entrenamiento a partir de la poblacion, construyendo un modelo de prediccion separado con cada
uno de ellos y luego promediando las predicciones resultantes. En otras palabras, se calcula la
prediccion de cada clasificador utilizando B conjuntos de entrenamiento distintos, generados
mediante la técnica Bootstrap, que consiste en tomar muestras repetidas del Unico conjunto de
datos de entrenamiento disponible. Finalmente, las predicciones se promedian para obtener un
unico modelo de aprendizaje estadistico con baja varianza (James et al., 2013).

45.1.1. Random Forest.

El bosque aleatorio, también denominados Random Forest, son clasificadores que consta
de una coleccién de arboles de decision. Cada arbol se construye utilizando un algoritmo A, un
conjunto de entrenamiento S y un vector aleatorio adicional 6, donde 6 se muestrea
independientemente de una cierta distribucion. La prediccion del bosque aleatorio se obtiene
mediante una votacién mayoritaria entre las predicciones de los arboles individuales (Shalev-
Shwartz & Ben-David, 2014a).

Cada arbol en el bosque depende de los valores de un vector aleatorio 4, que es muestreado
de manera independiente con la misma distribucién para todos los arboles. A medida que el nimero
de arboles en el bosque aumenta, el error de generalizacion del modelo converge casi seguramente
a un limite. Este error de generalizacion depende de dos factores clave: la fortaleza de los arboles

individuales en el bosque y la correlacién entre ellos. Una menor correlacion entre los arboles y
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una mayor fortaleza de los clasificadores individuales conducen a un mejor rendimiento del
modelo (Breiman, 2001).
4.5.2. Método Boosting

Este enfoque utiliza una generalizacion de predictores lineales con el objetivo de buscar un
buen equilibrio entre el sesgo y la complejidad. El proceso de aprendizaje comienza con una clase
bésica, que podria presentar un error de aproximacion considerable, y a medida que avanza, se
incrementa la capacidad representativa de la clase a la que puede pertenecer el predictor. De esta
manera, el boosting proporciona una herramienta para combinar hipotesis débiles, faciles de
aprender y que superan el rendimiento del azar, aproximandose gradualmente a predictores mas
robustos para clases mas complejas y dificiles de aprender (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014a).

45.2.1. XGBoost.

XGBoost, 0 Refuerzo de Gradiente Extremo (Extreme Gradient Boosting), es un
algoritmo avanzado de Arbol de Decision con Refuerzo de Gradiente (Gradient Boosting
Decision Tree, GBDT). Disefiado para optimizar la funcion de pérdida mediante el célculo de
gradientes negativos y un término de regularizacion, este enfoque permite reducir la complejidad
del modelo, suavizar la funcion objetivo y evitar el sobreajuste. A diferencia del GBDT cléasico,
XGBoost incorpora técnicas avanzadas como la expansion de Taylor de segundo orden y
algoritmos de blsqueda codiciosa para optimizar divisiones, mejorando asi la eficiencia y
precisién en conjuntos de datos de gran escala (Chang et al., 2022; Xia et al., 2017).

Cada arbol de decision en XGBoost se construye de manera aditiva para minimizar una
funcidn de pérdida regularizada, combinando estadisticas de gradiente de primer y segundo

orden. Ademas, XGBoost emplea hiperparametros avanzados como el coeficiente de
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regularizacion (y) y el submuestreo de columnas para controlar la complejidad del modelo y
reducir el riesgo de sobreajuste (Xia et al., 2017).
4.6. Metodologia KDD

El proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (por sus siglas en inglés,
KDD-Knowledge Discovery in Databases) comprende la extraccion de patrones en forma de reglas
o funciones a partir de los datos, con el objetivo de que el usuario pueda analizarlos. Esta tarea
generalmente abarca el preprocesamiento de los datos, la mineria de datos y la presentacion de los
resultados (Timaran Pereira et al., 2016).

Los patrones o tendencia extraidas facilitan la prediccion de comportamientos en un
contexto especifico. Este proceso abarca desde la limpieza de datos, eliminando ruido y datos
incoherentes, hasta la presentacion de conocimiento mediante técnicas de visualizacién. Asi,
después de la limpieza, se integra los datos, se realiza una seleccién de informacion relevante y
luego se transforman los datos para su adecuada consolidacion. Consecuentemente, se emplea la
mineria de datos para extraer patrones y finalmente se realiza la evaluacion de dichos patrones
para identificar conocimiento significativo y representar el conocimiento adquirido (Han et al.,
2012).

Metodologia

Para el desarrollo de esta investigacion se aplicd la metodologia de descubrimiento de
conocimiento en bases de datos (Knowledge Discovery in Databases, KDD). Esta metodologia fue
seleccionada debido a su capacidad para proporcionar un proceso organizado de identificacion de
patrones validos, novedosos, Utiles y comprensibles a partir de grandes y complejos conjuntos de

datos (Maimon & Rokach, 2010), alinedndose con el objetivo de esta investigacion: Analizar la
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clasificacion de datos desbalanceados a partir de modelos de aprendizaje automatico
ensamblados.

Las fases metodologicas consideradas, se presentan en la Figura 2 y son detalladas a
continuacion.
Figura 2

Estructura metodologica de la investigacion

Definicion del problema y
revision de literatura

Preparacion de los
conjuntos de datos

Modelamiento

Evaluacion e
interpretacion de los
modelos ajustados

Documentacion

Fase 1: Revision de literatura

En esta primera fase, se busco identificar los enfoques que dan solucién a los conjuntos de
datos con clases desbalanceadas a partir de modelos de aprendizaje automatico ensamblados y
definir el problema de interés, para lo cual se llev6 a cabo una revision de literatura. Inicialmente,
se definieron las palabras clave y los términos de busqueda necesarios para garantizar la
pertinencia de los resultados obtenidos en la base de datos Scopus. Posteriormente, se disefié una
ecuacién de busqueda que optimizara la recuperacion de informacién en dicha base. Una vez
seleccionados los documentos, se realiz6 un analisis bibliométrico para identificar tendencias,

fuentes relevantes y patrones en la literatura. Finalmente, la informacion recopilada fue clasificada
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y analizada segun las tematicas especificas del estudio, permitiendo identificar las estrategias
principales propuestas para abordar conjuntos de datos desbalanceados mediante modelos de
aprendizaje automatico ensamblados.
Fase 2: Preparacion del conjunto de datos en Python con librerias adecuadas de ML

En esta fase, se seleccionaron y extrajeron dos conjuntos de datos relevantes de la
plataforma Kaggle y del repositorio UC Irvine Machine Learning Repository, garantizando su
pertinencia para la tarea de clasificacion desbalanceada. Posteriormente, tras validar la estructura
de los conjuntos de datos, se realizé un analisis exploratorio utilizando Python para comprender la
distribucion de las clases y caracterizar el grado de desbalance presente. Como parte del
preprocesamiento, se aplicaron técnicas de re-muestreo ampliamente respaldadas por la literatura,
como submuestreo aleatorio (Random Undersampling, RUS), sobremuestreo aleatorio (Random
Oversampling, ROS) y la técnica de sobremuestreo de minorias sintéticas (Synthetic Minority
Oversampling Technique, SMOTE). Estas estrategias se implementaron mediante librerias de
Python, entre ellas sklearn, matplotlib.pyplot, pandas y numpy, asegurando un tratamiento
adecuado de los datos para el desarrollo de los modelos de clasificacion.
Fase 3: Modelamiento
En esta fase, se ajustaron modelos de aprendizaje automatico ensamblados siguiendo las técnicas
mas utilizadas identificadas durante la revision de literatura, especificamente bagging con Random
Forest y boosting con XGBoost. Este proceso se llevo a cabo utilizando Python y apoyandose en
librerias como sklearn, matplotlib.pyplot, pandas, numpy, entre otras, asegurando una
implementacién eficiente y reproducible.

Fase 4: Evaluacion e interpretacion
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En esta fase, se valido y compard el rendimiento de los modelos ajustados utilizando Python como
herramienta principal para el procesamiento y andlisis. Posteriormente, los resultados de la
investigacion fueron interpretados, analizados y sintetizados.

Fase 5: Despliegue y documentacion

En esta etapa final, se elabord un articulo de caracter publicable en el que se detallaron los
principales hallazgos del proyecto de investigacion, siguiendo los estandares académicos
requeridos para su divulgacion. Ademas, se desarrolld un documento final que recopilé y
representd de manera integral los resultados obtenidos a lo largo del trabajo de investigacion.
Como parte de esta etapa, se empled la herramienta de visualizacion Power Bl para generar una
representacion clara y estructurada de los hallazgos, asegurando la presentacion adecuada de los
datos.

Fase 1: revisién de literatura

En esta seccion, se exponen los principales resultados de la revision de literatura con el
objetivo de adquirir conocimientos relevantes que ofrezcan una aproximacion real al problema de
investigacion. En una primera fase, se realiza un analisis bibliométrico para evaluar la actividad
cientifica mediante la medicion del impacto de los documentos cientificos en el area tematica de
interés, utilizando métricas que abarcan aspectos como el contenido, la frecuencia de publicacion
de la revista, y la disponibilidad, entre otros. Posteriormente, al recopilar la bibliografia necesaria,
se lleva a cabo un analisis y una comprension de los distintos argumentos de los articulos.

6.1.  Analisis Bibliométrico
En el marco de este estudio, se llevé a cabo un analisis bibliométrico con el propdsito de

identificar enfoques que dan solucion a los conjuntos de datos con clases desbalanceadas a partir
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de modelos de aprendizaje automatico ensamblados o la combinacion de estos modelos
ensamblados con soluciones enfocadas en el preprocesamiento del conjunto de datos
desequilibrado. Inicialmente, el disefio de la estrategia de busqueda se orientd hacia un desglose
adecuado del problema para una exploracion precisa. De este modo, se dividio el problema en
cuatro categorias principales: “aprendizaje automatico”, “desbalance de clases”, “clasificadores
ensamblados” y “técnicas de re-muestreo”, con el fin de encontrar inicialmente las palabras claves,
sinénimos y/o tesauros distintivos del problema de estudio, los cuales se presentan en la tabla 4.
Tabla 4.

Palabras claves, sinénimos y/o tesauros seleccionados para la ecuacion de busqueda

Categoria Tesauros
Machine learning (aprendizaje supervised learning
automatico)

imbalanced data, imbalanced problem, imbalanced

Class-imbalanced (desbalance classification, imbalanced class distribution,

1
de clases) unbalanced data
classification algorithms, classifier, classification
Classifier ensembles technique, assembled classifiers, classifier
(clasificadores ensamblados) ensemble, ensembles of classifiers, ensemble
model, ensemble method
Resamplig techniques oversampling, undersampling, resampling

(técnicas de remuestreo)

Posteriormente, al combinar estas palabras claves en la base de datos referencial y
multidisciplinar SCOPUS mediante operadores l6gicos y después de diversas iteraciones, se
formuld la siguiente ecuacion de busqueda:

(TITLE-ABS-KEY ( "Class-imbalanced"” OR "Class-imbalance” OR "Imbalanc* data"
OR "Imbalanc* problem™ OR "Imbalanc* classification" OR "Imbalanc* class distribution" OR

"unbalanced data” ) AND TITLE-ABS-KEY (“resampling techniques” OR resampling OR
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oversampling OR undersampling ) AND TITLE-ABS-KEY ( "Machine learning” OR "supervised
learning™ ) AND TITLE-ABS-KEY ( “classification algorithm*" OR classifier OR "classification
technique” ) AND TITLE-ABS-KEY ( "Assembled classifier*" OR "Classifier ensemble*" OR
"Ensembles of classifier*" OR "ensemble model*" OR "“ensemble method™)).

Con base en esta ecuacion de busqueda, como se observa en la figura 3, se identificaron
inicialmente 86 documentos. Se aplicaron filtros de inclusiéon, como periodo de publicacion
comprendido entre 2013 y 2023, y se limitd el idioma al inglés. Ademas, se excluyeron
documentos tales como las revisiones. Tras estos filtros, se obtuvieron 72 articulos.

Figura 3

Flujograma de ecuacién de busqueda - julio 2023

Registros identificados mediante busqueda en Exclusion por tipo de
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Documentos evaluados para
elegibilidad —
(n=54)

Articulos seleccionados por relevancia
(n=335)

En una primera revision, se seleccionaron 46 mediante la evaluacion de titulos y palabras.

Registros excluidos
n=18

Posteriormente, se llevo a cabo la lectura del resumen de los 26 articulos restantes para evaluar su
relacion con el problema planteado, considerando el uso de modelos de aprendizaje automatico

ensamblados, de los cuales se seleccionan 8 de estos articulos. Finalmente, basandose en el criterio
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de relevancia que otorga la base de datos SCOPUS, que considera indicadores de impacto como
la cantidad de citas que ha recibido el articulo, la fuente de la revista, fecha de publicacion, entre
otros, se eligieron 35 articulos de los 54 evaluados para elegibilidad, con el fin de llevar a cabo el
analisis y revision de literatura correspondiente.

Finalmente, en el apéndice A, se encuentra disponible el analisis bibliométrico realizado,
que incluye el estudio por afio de publicacion, paises, areas de investigacion, autores y
coocurrencia de palabras claves.

6.2.  Analisis Preliminar de Literatura

Para abordar de manera efectiva la tarea de clasificacion cuando un modelo predictivo se
enfrenta al problema de desequilibrio de clases, es esencial no cefiirse Unicamente a la aplicacion
de algoritmos de aprendizaje automatico. Si bien la mayoria de estos algoritmos, algunos tales
como los modelos de arboles de decision para la clasificacion y regresion (CART), las redes
neuronales o el algoritmo de K-vecinos mas cercanos (KNN), han demostrado un rendimiento
superior al lograr tasas de error promedio mas bajas en comparacidn con técnicas estadisticas
tradicionales, como el modelo Probit (Galindo & Tamayo, 2000). Estos algoritmos o clasificadores
al enfrentarse a un conjunto de datos con desequilibrio de clases grave o con datos poco frecuentes,
no son capaces de discriminar adecuadamente entre las clases mayoritarias y las clases minoritarias
(Hasanin et al., 2019).

Esto se debe a que, cuando se aplica un clasificador sin acompafiarlo de alguna estrategia
para procesar los datos desequilibrados, existe una tendencia a ignorar la clase minoritaria (Malek
et al., 2023) y considerarla como ruido (Nanni et al., 2015), debido a los supuestos establecidos
para el funcionamiento del modelo, que asume una distribucion equitativa de las clases y tasas de

error uniformes para todas las instancias (Mwangi et al., 2022). Como resultado, el clasificador
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tiende a etiquetar a casi todos los casos como pertenecientes a la clase mayoritaria, 1o que puede
llevar a una métrica de precision engafiosamente alta (Hasanin et al., 2019), a pesar de un
rendimiento real deficiente en términos de clasificacion. Por lo tanto, se hace necesario explorar y
analizar los diversos enfoques existentes destinados a tratar la complejidad del problemay mejorar
el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico orientados a la clasificacion.

Dos de los enfoques ampliamente utilizados en el campo del aprendizaje automatico son
las técnicas de re-muestreo y los modelos de aprendizaje automatico ensamblado, destacandose en
su significativa contribucién a la mejora del rendimeinto de los modelos (Guo et al., 2019). Sin
embargo, los modelos ensamblados se destacan en comparacion con el re-muestreo de los datos e
incluso con algoritmos de clasificacion no ensamblados o el proceso de seleccion de
caracteristicas; ya que, son capaces de combinar multiples técnicas a nivel de datos y/o algoritmos
para la optimizacion de los clasificadores, y asi, aliviar indirectamente el efecto del problema de
desequilibrio de datos (Quan et al., 2022).

Figura 4

Enfoques principales para abordar el problema de desequilibrio de clases
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Adaptado de: (Balasubramanian et al., 2020; H. I. Lin & Nguyen, 2020; Mwangi et al., 2022; Pouriyeh et al.,
2017a).

En la figura 4, se llevo a cabo un andlisis que recalca la diferenciacion general de los
enfoques empleados en los articulos seleccionados. De esta forma, las técnicas a nivel de datos se
engloban en practicas como el submuestreo, sobremuestreo y el re-muestreo hibrido. Por otro lado,
los modelos ensamblados pueden clasificarse principalmente en técnicas como bagging, boosting,
staking (H. I. Lin & Nguyen, 2020; Mwangi et al., 2022; Pouriyeh etal., 2017a) y voting
(Balasubramanian et al., 2020).

Estas técnicas mencionadas al ser utilizadas de manera independiente, en la mayoria de los
casos producen resultados satisfactorios. No obstante, al adoptar un enfoque que combina técnicas
a nivel de datos con modelos ensamblados, es factible potenciar ain mas el rendimiento del
modelo. Este enfoque implica entrenar un clasificador Unico mediante técnicas como el bagging o
el boosting, luego de haber realizado el preprocesamiento de los datos. A continuacion, se
describen detalladamente estas técnicas y el enfoque mencionado.

Las técnicas de re-muestreo, también conocidas como soluciones a nivel de datos (Lin et
al., 2017), se aplican en la etapa de preprocesamiento de los datos (Inan et al., 2021). Estas técnicas
se consideran métodos externos, ya que involucran la creacion de un conjunto de entrenamiento
equilibrado mediante la reduccion de la clase mayoritaria o el incremento de la clase minoritaria
(Sun et al., 2018). Se dividen en dos categorias principales: submuestreo y sobremuestreo, en
donde las formas mas simples de aplicacion son el submuestreo aleatorio (RUS) y el sobremuestreo
aleatorio (ROS), respectivamente (Mwangi et al., 2022).

En un experimento para la deteccion de resefias falsas en linea, se compararon las técnicas
RUS y ROS. Ambos métodos fueron eficaces para abordar el problema de desequilibrio de clases

al aumentar significativamente la precision de la clase minoritaria en comparacion con no utilizar
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alguna técnica para balanceo. La técnica de RUS, en promedio, ofrecio resultados superiores a la
técnica de ROS en términos de precision debido a que el ROS no se desempefio bien cuando se
aplico en conjuntos de datos pequefios (Budhi et al., 2021). Sin embargo, es importante destacar
que estas técnicas presentan limitaciones (Honnurappa & Raghavendra, 2021), como la pérdida de
informacidn en la clase mayoritaria o al sobreajuste de la clase minoritaria (Mwangi et al., 2022),
lo que puede dar como resultado predicciones incorrectas debido a la alta varianza generada por la
naturaleza aleatoria de estos métodos (Ng et al., 2017).

Ahora bien, existe un enfoque adicional que se deriva de las técnicas de re-muestreo y
combinan tanto el submuestreo como el sobremuestreo, conocido como muestreo hibrido. En este
método, se aplican pautas especificas, segun el problema a abordar, para aumentar la clase
minoritaria y reducir la clase mayoritaria, generando asi un conjunto de datos mixto adecuado.
Este conjunto de datos se remuestrea generalmente de manera aleatoria para garantizar que los
datos de entrenamiento sean altamente variables, mitigando asi los efectos de la pérdida de datos
debido al submuestreo y del sobreajuste debido al sobremuestreo (H. I. Lin & Nguyen, 2020). En
particular, para este enfoque, destaca el modelo hibrido SMOTETomek destaca como una técnica
hibrida (Zheng et al., 2021) que permite aprovechar tanto los beneficios del submuestreo como del
sobremuestreo.

En un estudio similar al anterior, pero en el contexto de la calidad del agua, se llevé a cabo
una comparacion del rendimiento de siete modelos de aprendizaje automatico utilizando tanto la
técnica de ROS como el RUS, ademas de explorar el enfoque hibrido ROS-RUS. Los resultados
revelaron que la combinacion del método hibrido, en combinacion con el clasificador ensamblado

Random Forest, condujo a mejoras significativas en términos de precision, especificidad y la
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puntuacion F-1; y adicionalmente la técnica ROS generalmente tuvo un mejor rendimiento, pero
con una ventaja minima, seguido por el RUS (Malek et al., 2023).

En consecuencia, se han desarrollado técnicas avanzadas debido a las falencias descritas
por RUS y ROS; y como en términos generales, se ha observado que el submuestreo tiende a
obtener un mejor rendimiento comparado con el sobremuestreo (W. C. Lin etal., 2017). Esta
tendencia ha motivado una mayor exploracion y aplicacion de técnicas de submuestreo en
investigaciones. Sin embargo, cabe recalcar como se han dedicado esfuerzos a la busqueda de
nuevas formas para mejorar la eficacia del sobremuestreo, como se ilustra la figura 5.
Figura 5

Técnicas avanzadas de sobremuestreo

(Honnurappa & Raghavendra, 2021)

Sobremuestreo sintético de la clase minoritaria (SMOTE)

(Zheng et al., 2021)

Muestreo sintético adaptativo (ADASYN)

(Nanni et al., 2015)

Sobremuestreo de la media geométrica (GK) y
sobremuestreo sintético basado en el agrupamiento de la
clase minoritaria (CSMOTE

En este sentido, algunas técnicas de submuestreo se basan en los centroides de
agrupamiento (Zheng et al., 2021) y en métodos como la edicién de vecinos mas cercanos (ENN)
o la consideracion de todos los vecinos mas cercanos (ALLKNN) (Balasubramanian et al., 2020)
para abordar el tratamiento de las clases. Esto se refleja, por ejemplo, en el submuestreo basado en

clusterizacién empleando el algoritmo k-means (W. C. Lin etal.,, 2017). ElI submuestreo
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incremental aleatorio (IRUS) representa otra técnica empleada, donde en lugar de eliminar
aleatoriamente las muestras de la clase mayoritaria, se dividen aleatoriamente las muestras de la
clase mayoritaria en partes mas pequefias, cada una con menos muestras que la minoria y luego
combina cada parte de la mayoria con todas las muestras de la minoria para crear conjuntos de
datos equilibrados (Ng et al., 2017). Adicionalmente, se han empleado técnicas avanzadas, como
el algoritmo genético, para llevar a cabo el submuestreo, respaldando como esta técnica es
significativamente superior que la mayoria de las técnicas de muestreo existentes (Krawczyk et al.,
2016; Sun et al., 2018).

Por otra parte, los modelos de aprendizaje automatico ensamblados se aplican después de
las técnicas de preprocesamiento, en la fase de procesamiento del andlisis de datos. En esta etapa,
se realizan predicciones de clases en funcién de la técnica de ensamblado empleada
(Balasubramanian et al., 2020). Entre los métodos de aprendizaje ensamblado, los modelos de
Bagging nacen de la combinacion de predicciones exactamente del mismo tipo a través de
votacidn; boosting es lo mismo que el bagging, salvo que el rendimiento de los modelos anteriores
influye en los nuevos modelos, mientras que Stacking es la combinacion de modelos de diferentes
tipos (Pouriyeh et al., 2017b). Por otro lado, en el enfoque voting, las predicciones generadas por
los maltiples modelos de clasificacion empleados se agregan a través de un mecanismo de
votacién, donde cada modelo contribuye con su prediccion, y la prediccion final se determina
mediante el voto mayoritario entre estos modelos (Balasubramanian et al., 2020).

En un estudio para la deteccidn de fraudes en tarjetas de crédito en un conjunto altamente
desequilibrado con un namero total de casos de fraude de 492 de un total de 284,807 transacciones,
se evaluaron dos clasificadores individuales: KNN y regresion logistica (LR), junto con dos

modelos ensamblados: el clasificador Bagging con arboles de decision como clasificador base y
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Random Forest (RF). Ademaés, se llevaron a cabo experimentos utilizando dos métodos
tradicionales de sobremuestreo, como SMOTE y ADASYN. Los resultados revelaron que los
modelos ensamblados presentaron un rendimiento promedio superior en comparacion con los
modelos individuales. Ademas, se observd que es posible mejorar significativamente el
rendimiento del modelo ensamblado al combinarlo estratégicamente con técnicas tradicionales de
sobremuestreo. En particular, se encontr6 que la aplicacion de RF después de equilibrar los datos
con SMOTE condujo a un rendimiento razonablemente bueno y super6 a varias combinaciones
posibles de enfoques (Mondal et al., 2021). De igual forma, como en la deteccion de fraudes,
existen otras aplicaciones en las cuales se usan los modelos ensamblados como se muestra en la
tabla 5 en la que se puede conocer los modelos en torno a la calificacion crediticia, prediccion de
defectos de software y enfermedades cardiovasculares.

Tabla 5

Modelos ensamblados segun aplicaciones

Aplicacion Modelo ensamblado

Gradient boosting, decision tree (GBDT), Random Forest y Rotation Forest
superan en rendimiento a los clasificadores ensamblados en comparacion
con las técnicas de Bagging y Boosting con algunos clasificadores base
tales como regresion logistica (LR), arboles de clasificacion y regresion
(CART) y maquinas de soporte vectorial (SVM) (Cao et al., 2021).

Calificacion
crediticia

Emplean una combinacion de las técnicas de Bagging y Boosting con

Prediccion de . .., . 3
arboles de decision y redes Bayesianas como clasificadores base. Los

defectos de . \

Software resultados experimentales mostraron que los métodos propuestos
combinados con la técnica SMOTE mejoran el rendimiento de los modelos
en comparacion con los modelos individuales (Balogun et al., 2020).
El modelo de prediccion ensamblado por apilamiento propuesto con los
clasificadores base LR, SVM, KNN, DT, RF, XGBoost y AdaBoost; y el

Enfermedades . : . i

: meta aprendiz RF, combinado con la técnica de muestreo hibrido
cardiovasculares

SMOTETomek obtuvo las mejores medidas de rendimiento general. Sin
embargo, RF, XGBoost y AdaBoost obtuvieron mejores rendimientos que
los clasificadores base LR, SVM, KNN, and DT, y especialmente RF
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mostrd una notable mejora al combinarlo ya sea con técnicas de
sobremuestreo, submuestreo y muestreo hibrido (Zheng et al., 2021).

Por otra parte, en la figura 6 y 7, se proporciona el resumen de los enfoques mas utilizados

tanto para los modelos de aprendizaje automatico ensamblados como las soluciones a nivel de

datos. Es importante destacar que, con el fin de facilitar su visualizacién, cada estrategia, como

minimo, debia contar con 2 ocurrencias para su inclusion, excluyendo el enfoque de stacking

debido a su caracter reciente. EI orden de presentacion se basa en la relevancia de los articulos,

segun lo registrado en su seleccion.

Figura 6

Modelos de aprendizaje automatico ensamblados mas empleados

BAGGING(B) BOOSTING
Autores RE | MLP | AdaBoost| XGBoost VOTING | STACKING
(Mwangi et al., 2022) X
(Mondal et al., 2021) X
(Cao et al., 2021) X
(Zheng et al., 2021) X X X X
(Budhi et al., 2021) X
(Balasubramanian et al., 2020) | X X
(Bobbili & Cretu, 2018) X
(Chang et al., 2022) X
(Malek et al., 2023) X
(Inan et al., 2021) X
(Diallo et al., 2021) X
(Artetxe et al., 2020) X
(Balogun et al., 2020) X
(W.C. Linetal., 2017) X X
Figura7
Soluciones més utilizadas a nivel de datos
REMUESTREO
ALl ROS|RUS [sMOTE | CIUStering | A pagy
k-means
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(Mwangi et al., 2022) X
(Mondal et al., 2021) X X
(Zheng et al., 2021) X
(Budhi et al., 2021) X X
(Balasubramanian et al., 2020) X
(Bobbili & Cretu, 2018) X
(Chang et al., 2022) X
(Malek et al., 2023) X X
(Inan et al., 2021) X
(Artetxe et al., 2020) X
(Balogun et al., 2020) X
(Duan et al., 2020) X
(W.C. Linetal., 2017) X
(Nanni et al., 2015) X

En general los enfoques mayormente se aplicaron a conjunto de datos con clases binarias;
sin embargo, cabe destacar como para escenarios que involucran méas de dos clases, como por
ejemplo en la clasificacion de datos hiperespectrales multiclase, se ha observado que la version
estandar del modelo ensamblado Random Forest no resulta adecuada para abordar el desequilibrio
de clases en comparacion con el re-muestreo aleatorio (Quan et al., 2022).

En el ambito de las métricas de rendimiento, especialmente en aplicaciones médicas y en
entornos donde las clases desbalanceadas plantean un desafio, el Recall emerge como una métrica
crucial. También conocido como recuperacion o sensibilidad, el Recall se convierte en un
indicador esencial al monitorear y reducir el nimero de falsos positivos, contribuyendo asi a
mejorar el rendimiento del modelo ensamblado (Balasubramanian et al., 2020). Adicionalmente,
dado que la precision no logra capturar completamente el rendimiento del clasificador, se sugiere
recurrir a la métrica de la media geometrica armonica y otras medidas tales como la sensibilidad y
la precision.

Como recomendaciones, algunas investigaciones destacan la importancia de explorar

nuevas formas de mejorar la especificidad y la puntuacion AUC (Mwangi etal., 2022), y
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precisamente en este contexto de desequilibrio de clases, la utilizacion de multiples métricas de
rendimiento se presenta como una practica recomendada. La diversidad en estas métricas, cada
una empleando los valores de la matriz de confusion de manera especifica, ofrece una visién mas
completa y fundamentada de los resultados. Asi, se fortalece la evaluacion del modelo, permitiendo
una comprension mas profunda de su rendimiento en diversas dimensiones (Malek et al., 2023).
En el cierre de la presente revision de literatura, se identific que, para abordar eficazmente
el desequilibrio de clases en problemas de clasificacion, es esencial reconocer que la aplicacion de
algoritmos de aprendizaje automatico de clasificacion no ensamblados no es suficiente. En cambio,
se resalta la destacada versatilidad y eficacia de las técnicas de muestreo y los modelos de
aprendizaje automatico ensamblado para potenciar significativamente el rendimiento de los
modelos, evidenciando la relevancia de enfoques como bagging con Random Forest, boosting con
Adaboost y XGBoost, asi como otros métodos como voting o stacking. En el ambito de las
soluciones a nivel de datos, cobran especial protagonismo técnicas como ROS, RUS y SMOTE.
Asimismo, la evaluacion del rendimiento se enriquece con métricas especificas como el Recall o
la media geométrica armonica, facilitando comparativas rigurosas entre modelos de aprendizaje

automatico, ya sean ensamblados o individuales.

Fase 2: preparacién de los conjuntos de datos
En esta fase, se trabajé con dos conjuntos de datos desbalanceados, con un desbalance
extremo y con un desbalance moderado. Ambos conjuntos fueron preprocesados mediante
normalizacion para garantizar la homogeneidad de sus variables. Ademas, se implementaron

técnicas de re-muestreo como RUS, ROS y SMOTE. Estas estrategias prepararon los datos para
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el desarrollo de modelos predictivos, permitiendo abordar los retos asociados al desbalance de
clases de manera robusta y adaptada a las caracteristicas de cada conjunto.
7.1.  Extraccion de conjuntos de datos

Se llevaron a cabo experimentos utilizando dos conjuntos de datos desbalanceados con
clases binarias, obtenidos de la plataforma Kaggle y el repositorio UC Irvine Machine Learning
Repository. El primer conjunto de datos, caracterizado por un desbalance extremo entre clases,
fue seleccionado debido a su relevancia en la deteccion de fraudes, un problema critico en el
ambito financiero. Por otra parte, el segundo conjunto de datos, con desbalance leve, abordo la
problematica de impagos financieros. Ambos conjuntos se diferenciaron principalmente en el
tamafo y la proporcién de desbalance: el primero contuvo 285,299 registros y la clase
minoritaria fue equivalente al 0.17%, mientras que el segundo const6 de 30,000 registros y su
clase minoritaria representd el 22.2%. El objetivo de este analisis fue estudiar el impacto del
desbalance de clases desde diferentes perspectivas.

7.1.1. Andlisis exploratorio del conjunto de datos: “Credit Card Fraud Detection (BD1)”
Este conjunto de datos incluyd transacciones de tarjetas de crédito anonimizadas
realizadas por titulares europeos durante un periodo de dos dias en septiembre del 2013, el cual

estuvo disponible pablicamente a través de la plataforma Kaggle (Kaggle, 2018). Las
transacciones fueron etiquetadas como “fraudulentas” si fueron identificadas como tal, o como
“no fraudulentas” si fueron legitimas. En total, se recopilaron 285,299 transacciones, de las
cuales 492, es decir el 0.17%, fueron identificadas como fraudulentas, lo que reflejé un
desequilibrio extremo dado que la proporcion de la clase minoritaria fue menor al 1% (Malek et

al., 2023). La distribucion de clases se ilustré en la figura 8.
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El conjunto de datos incluy6 28 caracteristicas transformadas mediante Analisis de
Componentes Principales (PCA), lo que impidio identificar las variables originales o conocer
informacion sobre los datos debido a motivos de confidencialidad. Sin embargo, se dispuso de
dos variables predictoras cuya naturaleza fue conocida: Time, que representd los segundos
transcurridos entre la transaccion actual y la primera registrada en el conjunto de datos, y
Amount, que indico el monto de la transaccion.

Figura 8

Distribucidn de clases en conjunto de datos de deteccion de fraudes por tarjeta de crédito

DISTRIBUCION DE CLASES POR TIPO DE TRANSACCION

0.173%

B Transaccion no fraudulenta Transaccion fraudulenta

En total, el conjunto de datos dispuso de 30 variables predictoras, mientras que la variable
de respuesta, Class, tomo el valor de 1 para transacciones fraudulentas y 0 para las legitimas.
7.1.2. Analisis exploratorio del conjunto de datos: “Default of Credit Card Clients (BD2)”

Este conjunto de datos abordd la problematica de impagos de clientes de tarjeta de crédito
en Taiwan, disponible en el repositorio UC Irvine Machine Learning Repository (Yeh, 2009). La
variable respuesta, default o impago, es binaria: tomé el valor de 1 si el cliente no pagé su tarjeta

de crédito y 0 si realiz6 el pago. El conjunto de datos contuvo un total de 30,000 registros, de los
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cuales el 77.88% corresponden a pagos realizados y el 22.12% a casos de impago. Esta proporcion
indico un desbalance leve, ya que la clase minoritaria representd entre el 20% y el 40% de los
datos (Malek et al., 2023). Esta distribucion de clases se ilustré en la figura 9.

Figura 9

Distribucién de clases en conjunto de datos de impago de clientes de tarjetas de crédito

DISTRIBUCION DE CLASES POR INCUMPLIMIENTO DE PAGO

M No incumplié el pago Incumplio el pago

Ademas, el conjunto incluye 23 variables explicativas que describen caracteristicas
demogréficas, financieras y comportamentales de los clientes, las cuales se describen en la tabla
6.

Tabla 6

Descripcidn de las variables del conjunto de datos de impago de clientes de tarjetas de crédito

Zarlabl Codificacion original Descripcion

X1 LIMIT BAL Monto del crédito otorgado
X2 SEX Género

X3 EDUCATION Educacion

X4 MARRIAGE Estado civil

X5 AGE Edad
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Historial de pagos mensuales de abril a septiembre del
X6-X11 PAY 0aPAY 6 2005. La escala mide desde -1 (pagado puntualmente)
hasta 9 (retraso de nueve meses 0 mas).
Monto del estado de cuenta mensual en dodlares
taiwaneses de abril a septiembre del 2005, desde X12
(septiembre) hasta X17 (abril).
Monto pagado mensualmente en dolares taiwaneses
PAY AMTI1 a PAY AMT6 de abril a septiembre de 2005, desde X 18 (septiembre)

hasta X23 (abril).

X12- BILL AMTI a
X17 BILL AMT6

X18-
X23

7.2.  Limpiezay transformacion de los datos

En esta fase, se limpiaron y transformaron los datos para garantizar su posterior
procesamiento.

7.2.1. Conjunto de datos: “Credit Card Fraud Detection (BD1)”

El conjunto de datos empleado no contiene valores nulos. Las caracteristicas numéricas se
presentan en formato decimal, mientras que la variable objetivo es cualitativa, codificada con
numeros enteros 1 o 0. Este conjunto ya habia sido sometido previamente a procesos de limpieza,
lo que asegur6 la ausencia de valores nulos y la coherencia en las caracteristicas, eliminando la
necesidad de ajustes adicionales en esta etapa.

Las variables numéricas habian sido transformadas previamente mediante Anélisis de
Componentes Principales (PCA). Esta técnica genera combinaciones lineales de las variables
originales para maximizar la varianza y reducir la dimensionalidad, reteniendo la mayor cantidad
de informacion posible (Hastie etal., 2009). No obstante, las variables Time y Amount
permanecieron en su formato original. La figura 10 ilustra la diferencia entre las escalas: mientras
que las variables transformadas presentan valores en un rango cercano a 0, Amount supera
cantidades de 25,000 (€) y time sobrepasa los 160,000 (s).

La diferencia en la varianza y la distribucion también indica que estas variables podrian

contener informacion valiosa sobre transacciones inusuales, especialmente en valores extremos.
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Figura 10

Distribucion de las variables en conjunto de datos de deteccion de fraudes por tarjeta de crédito
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De esta manera, para abordar esta disparidad en la escala de las variables, se estandariz6
todo el conjunto de datos utilizando la funcion StandardScaler (), que ajusta cada caracteristica
para que tenga una media de 0 y una desviacion estandar de 1 (Shalev-Shwartz & Ben-David,
2014b). Esta técnica de normalizacion o estandarizacion busca igualar las escalas de las
caracteristicas y evitar que las unidades de medida influyan en el modelo (Han et al., 2012).
7.2.2. Conjunto de datos: “Default of Credit Card Clients (BD2)”

En el conjunto de datos “Default of Credit Card Clients” fue analizado para asegurar su
calidad y preparacion para el modelado. Se verifico que no hay valores faltantes en las 24 columnas
analizadas y la variable respuesta esta correctamente definidas como entero (int64). Las variables
categdricas, como X2, X3 y X4, estan codificadas numéricamente, lo que facilita su uso en
algoritmos de aprendizaje automatico.

Algunas variables, como los saldos de facturacion mensual (X12 a X17) y los montos
pagados (X18 a X23), presentan rangos de valores amplios, desde cero hasta decena de miles. Esta

disparidad podria influir en el rendimiento de los modelos predictivos y para evitar este efecto, se
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aplico a todo el conjunto de datos la técnica de normalizacion StandardScaler (), que ajusta los
valores para que tengan una media de 0 y una desviacion estandar de 1, tal como se utilizo en el
primer conjunto de datos.

7.3. Enfoque a nivel de datos: técnicas de re-muestreo

El re-muestreo de datos desbalanceados constituye una estrategia fundamental para abordar
problemas de desbalance en conjuntos de datos, ya que permite ajustar la proporcién entre clases
sin depender exclusivamente del clasificador utilizado (Salunkhe & Mali, 2016). Este enfoque
genera nuevos conjuntos de datos con una distribucion de clases diferente al original (Hasanin
et al., 2019b), proporcionando una base mas equilibrada para el desarrollo de modelos predictivos
y abordando los retos asociados al desequilibrio de clases.

El re-muestreo, junto con el preprocesamiento adecuado de los datos, resulta esencial para
la construccion de modelos robustos mediante algoritmos modernos de mineria de datos, al reducir
errores de clasificacion originados por el desbalance. En la literatura, se han identificado multiples
técnicas de re-muestreo que van desde métodos basicos, como el submuestreo y el sobremuestreo
aleatorio, hasta enfoques avanzados disefiados para superar las limitaciones de estas técnicas
iniciales (Khairy et al., 2024). Tal como de describe en la seccion 4.2, ejemplos de estos enfoques
avanzados incluyen el Sobremuestreo Sintético de la Minoria (Synthetic Minority Oversampling,
SMOTE), el Muestreo Sintético Adaptativo (Adaptative Synthetic Sampling, ADASYN) vy
enfoques hibridos como SMOTETomek que combina el sobremuestreo mediante SMOTE con
técnicas de limpieza como los enlaces Tomek.

En este proyecto, se seleccionaron tres técnicas representativas para abordar el desbalance
de clases en los conjuntos de datos: el Submuestreo Aleatorio (Random UnderSampling, RUS), el

Sobremuestreo Aleatorio (Random OverSampling, ROS) y el Sobremuestreo Sintético de la
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Minoria (Synthetic Minority Oversampling Technique, SMOTE). Estas técnicas fueron elegidas
debido a que fueron las mas empleadas en la literatura analizada y su relevancia en conjuntos de
datos desbalanceados.

A continuacién, se detalla su implementacion y se analizan sus efectos sobre los conjuntos
de datos “Credit Card Fraud Detection” y “Default of Credit Card Clients”, que de ahora en
adelante se denotaran como BD1 y BD2 respectivamente.

7.3.1. Distribucion inicial de las clases

Antes de aplicar técnicas de re-muestreo, se identificaron patrones significativos de
desequilibrio en los conjuntos de datos analizados. En la BD1, el desbalance extremo de la clase
minoritaria es evidente, con solo 492 observaciones frente a 284315 de la clase mayoritaria.
Ademas, se observo una distribucion dispersa y menos definida de la clase minoritaria, mientras
que la clase mayoritaria muestra una mayor densidad y homogeneidad, como se presenta en la
figura 11.

Figura 11

Distribucidn de clases sin aplicar técnicas de re-muestreo para la BD1y BD2

GRAFICO D? DISPERSION DE CLASES GRAFICO DE DISPERSION DE CLASES
POR TIPO DE TRANSACCION SIN TECNICA DE REMUESTREO (BD1) POR INCUMPLIMIENTO DE PAGO SIN TECNICA DE REMUESTREO (BD2)
@ Transaccion no fraudulenta ® No incumplié el pago

Transaccién fraudulenta Incumplio el pago

V10
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En contraste, el desbalance en la BD2 es menos pronunciado, con 6636 observaciones en
la clase minoritaria frente a 23364 en la clase mayoritaria. Sin embargo, el solapamiento entre las
clases es evidente, lo que puede dificultar la capacidad de los modelos para distinguir entre ellas
de manera efectiva. Este fendmeno, aunque menos critico que el desequilibrio extremo en la BD1,
plantea un reto adicional para las técnicas de re-muestreo y la capacidad predictiva de los modelos.
La tabla 7 detalla la cantidad inicial de observaciones por clase para los dos conjuntos de datos
que se abordaran en este proyecto.

Tabla 7

Cantidad inicial de observaciones por clase

CLASE CLASE
MINORITARIA MAYORITARIA
BD1 492 284315
BD2 6636 23364

7.3.2. Random UnderSampling (RUS)

La técnica de submuestreo aleatorio elimina aleatoriamente observaciones de la clase
mayoritaria para igualar su cantidad con la clase minoritaria. Implementada mediante la funcion
RandomUnderSampler de la libreria imblearn.under_sampling de scikit-learn, esta técnica
equilibra las proporciones entre clases. Para garantizar la reproducibilidad, se utilizé una semilla
fija de valor de 42.

En la BD1, las transacciones no fraudulentas, originalmente 284315, se redujeron a 492,
igualando el numero de observaciones de la clase minoritaria. En la BD2, la clase de clientes que
no incumplieron el pago paso de 23364 a 6636 observaciones. Como se observa en la figura 12,

RUS logra un equilibrio efectivo en ambas bases de datos. Sin embargo, la eliminacién de
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observaciones introduce el riesgo de pérdida de informacion valiosa, especialmente en la BD1,
donde el nimero original de instancias mayoritarias era significativamente mayor.
Figura 12

Distribucién de clases aplicando técnica de re-muestreo RUS para la BD1 y BD2

GRAFICO DE DISPERSION DE CLASES GRAFICO DE DISPERSION DE CLASES
POR TIPO DE TRANSACCION CON RANDOM UNDERSAMPLING (BD1) POR INCUMPLIMIENTO DE PAGO CON RANDOM UNDERSAMPLING (BD2)

@ Transaccion no fraudulenta ® No incumplio el pago
Transaccion fraudulenta Incumplié el pago

En términos de estructura de los datos, el reequilibrio de RUS en la BD1 resalta una mayor
proximidad entre las clases, aunque se observa una posible pérdida de variabilidad en la clase
mayoritaria. En la BD2, si bien se reduce el solapamiento, la complejidad de las interacciones entre
las clases aun persiste, sugiriendo que esta técnica puede no ser suficiente para resolver por
completo el problema de desbalance en esta base de datos.

7.3.3. Random OverSampling (ROS)

El sobremuestreo aleatorio equilibra las clases afiadiendo copias aleatorias de
observaciones de la clase minoritaria. Implementado con la funcion RandomOverSampler de la
libreria imblearn.over_sampling, esta técnica incrementd significativamente el tamafio de la clase
minoritaria hasta igualar su cantidad con la clase mayoritaria. En la BD1, las instancias de la clase

minoritaria aumentaron de 492 a 284315 observaciones, mientras que en la BD2 crecieron de 6636
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a 23364 observaciones. La figura 13 ilustra como ROS equilibra las clases en ambos conjuntos de
datos.

Figura 13

Distribucion de clases aplicando técnica de re-muestreo ROS para la BD1 y BD2

GRAFICO DE DISPERSION DE CLASES GRAFICO DE DISPERSION DE CLASES
POR TIPO DE TRANSACCION CON RANDOM OVERSAMPLING (BD1) POR INCUMPLIMIENTO DE PAGO CON RANDOM OVERSAMPLING (BD2)

@ Transaccién no fraudulenta @ No incumplié el pago
Transaccion fraudulenta Incumpli6 el pago

Aungue ROS mejora la proporcion de clases, en la BD1, la replicacion conduce a una sobre
representacion de los patrones existentes en la clase minoritaria, lo que podria aumentar el riesgo
de sobreajuste. Por otro lado, en la BD2, ROS incrementa la densidad de la clase minoritaria lo
cual ayudd un poco a resolver el solapamiento con la clase mayoritaria.

7.3.4. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

SMOTE utilizo interpolaciones entre observaciones existentes de la clase minoritaria para
generar nuevas instancias sintéticas. Implementado mediante la funcion SMOTE de la libreria
imblearn.over_sampling, este enfoque cre6 variabilidad en la clase minoritaria mientras mantuvo
un equilibrio entre clases. En la BD1, el tamafio de la clase minoritaria aumento6 de 292 a 284315
observaciones, mientras que en la BD2 crecié de 6636 a 23364 observaciones. La figura 14

muestra los resultados de esta técnica.
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Figura 14
Distribucion de clases aplicando técnica de re-muestreo SMOTE para la BD1y BD2

GRAFICO DE DISPERSION DE CLASES GRAFICO DE DISPERSION DE CLASES
POR TIPO DE TRANSACCION CON SMOTE (BD1) POR INCUMPLIMIENTO DE PAGO CON SMOTE (BD2)

@ Transaccion no fraudulenta ® No incumplié el pago
Transaccion fraudulenta Incumplié el pago

V10

A diferencia de ROS, SMOTE mantuvo patrones de dispersion méas naturales y se evita la
replicacion directa de observaciones. En la BD1, SMOTE introdujo una distribucion mas variada
en la clase minoritaria, mientras que en la BD2 generd una separacion mas clara entre clases,
aunque el solapamiento persiste parcialmente.

En resumen, cada técnica de re-muestreo aporta un enfoque Unico para abordar el
desbalance de clases. Sin embargo, la seleccién de la técnica adecuada dependeré del conjunto de
datos, como se logré apreciar en el analisis realizado previamente, y del objetivo del modelo
predictivo, siendo crucial evaluar estas estrategias en funcion del rendimiento obtenido en los

modelos ensamblados descritos en la siguiente seccion.
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Fase 3: modelamiento

El modelamiento se centrd en la construccion y optimizacion de los modelos Random
Forest y XGBoost para abordar problemas de clasificacion en escenarios con clases
desbalanceadas. La seleccion y ajuste de hiperparametros se realizd mediante estrategias
sistematicas para garantizar un rendimiento optimo en términos de métricas clave y capacidad de
generalizacion.

8.1.  Modelos ensamblados

La implementacién de métodos de aprendizaje ensamblados, especificamente Random
Forest y XGBoost, se justifica en literatura, como se describe en la seccion 4.2. Estos modelos han
demostrado ser Utiles en escenarios con desequilibrio de clases debido a su capacidad de combinar
multiples clasificadores débiles, como los arboles de decision, y construir un modelo conjunto mas
robusto y con mejor capacidad predictiva.

El modelo Random Forest, representativo del enfoque Bagging, se distingue como una
herramienta robusta para la prediccién al combinar arboles de decision descorrelacionados y
suficientemente fuertes. Este balance entre baja correlacion e independencia de los arboles
individuales, junto con su capacidad para captar patrones relevantes en los datos, permite reducir
la varianza y mejorar la generalizacion del modelo, haciéndolo eficaz y resistente al sobreajuste
(Breiman, 2001). Esta caracteristica lo hace adecuado para escenarios donde los datos presentan
una alta complejidad o un desequilibrio significativo entre clases. En su implementacion, se
utilizaron funciones de la libreria Scikit-learn en Python, incluyendo train_test_split para dividir
los conjuntos de datos, cross_val_score para evaluar el rendimiento mediante validacion cruzada,

GridSearchCV ~ para realizar una blsqueda sistematica de hiperparametros vy
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RandomForestClassifier del médulo sklearn.ensemble para construir el modelo, garantizando una
configuracion Optima. Ademas, para las técnicas a nivel de datos, se emplearon maodulos
especificos de imblearn, tales como RandomOverSampler para ROS y SMOTE, y
RandomUnderSampler para RUS, asegurando un tratamiento adecuado del desbalance en las
clases.

Por otra parte, XGBoost, que representa al enfoque Boosting, sobresale como un método
avanzado, eficiente y escalable, disefiado para abordar problemas complejos y manejar grandes
volimenes de datos. Este modelo incorpora técnicas de regularizacion para evitar el sobreajuste y
permite una amplia flexibilidad en la configuracidn de hiperparametros (Xia et al., 2017). Ademas,
su capacidad para ajustar la importancia de las clases desbalanceadas mediante el pardmetro
“scale pos_weight” lo hace ideal para abordar problemas de clasificacién en los que la clase
minoritaria es dificil de detectar. Este modelo utilizo las mismas herramientas de la libreria de
Scikit-learn en Python empleadas para Random Forest. Sin embargo, para construir el modelo se
utilizd la libreria xgboost en Python, importada como xgb, que permite la construccion y
optimizacion de modelos de Gradient Boosting de manera eficiente y escalable. Esta
implementacion facilita el ajuste de hiperparametros avanzados como “learning_rate”,
“max_depth” y “scale_pos_weight”, fundamentales para abordar problemas con datos
desbalanceados y garantizar un alto rendimiento en tareas de clasificacion complejas.

Ambos modelos representan enfoques complementarios para abordar el problema del
desbalance de clases en este estudio, por lo que la seleccién adecuada de sus hiperpardmetros
resulta fundamental para garantizar un rendimiento éptimo, alcanzado a través de un proceso de

optimizacion sistematica.
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8.1.1. Optimizacion de hiperparametros

La optimizacion de los hiperparametros, también conocida como el ajuste fino del modelo,
es un paso fundamental en la construccion de modelos de aprendizaje automatico. A pesar de su
importancia, los modelos ensamblados han recibido relativamente poca atencion en lo que respecta
al ajuste de estos parametros, a pesar de que son esenciales para adaptar cada modelo base a las
caracteristicas especificas del problema y garantizar una mayor capacidad de prediccion y
generalizacion (Yotsawat et al., 2021).

Existen diferentes formas para realizar esta optimizacion, entre los que se destacan la
busqueda en cuadricula (grid Search) y la busqueda aleatoria (randomized search), entre otros. En
este proyecto se optd por la busqueda en cuadricula como estrategia de ajuste fino para los modelos
Random Forest y XGBoost, debido a sus ventajas. Este método considera exhaustivamente todas
las combinaciones posibles de hiperparametros dentro de un espacio definido, lo que garantiza una
solucion optima. Ademas, emplea un enfoque simple y directo, lo que facilita su implementacién
(Ogunsanya et al., 2023).

Este proceso de optimizacion se realizé utilizando la libreria scikit-learn de Python, con el
modulo GridSearchCV (scikit-learn, 2025). Asimismo, se aplicé validacion cruzada con 3
particiones para evaluar todas las combinaciones posibles, aumentando la confiabilidad de los
resultados. Sin embargo, este enfoque también implicé un mayor costo computacional debido al
numero elevado de iteraciones necesarias para completar la evaluacion.

La seleccion de los rangos de hiperparametros evaluados se basé en recomendaciones de
literatura y en buenas préacticas para la configuracion de cada modelo. A continuacién, en la tabla
8, se detalla la configuracion evaluada para cada modelo, junto con los rangos de valores

considerados:
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Tabla 8

Configuracién y rango de hiperparametros ajustados para los modelos RF y XGBoost

CONFIGURACION
MODELO DE PARAMETROS RANGO Cv AJUSTES
n_estimators {10, 12, 14, 16, 18, 20, 50,
100, 200}
criterion {"gini", "entropy"}
RF max_features {"sqrt", "log2"} 3 2916
max_depth {10, 20, 30}
min_samples_split {2,5,10}
min_samples leaf {1,2,4}
n_estimators {10,20,50,100,200,500}
max_depth {3,4,7,9}
learning_rate {0.02,0.15,0.2,0.4,0.5}
XGBoost  gamma {0,0.25,0.5}
lambda 10,0.25.0.5} 3 19440
alpha {0,0.25,0.5}
scale pos weight {1, sum-wneg/sum-wpos}
colsample bytree {0.2,1}

Para los modelos Random Forest y XGBoost, fue fundamental configurar el

hiperparametro “n_estimators”, ya que con este se determind el nimero de arboles con el cual el

modelo se entrend. Segun las recomendaciones de literatura (Cao et al., 2021), el ajuste para el

nimero de arboles se establecidé en un rango de 10 a 100 para mantener un equilibrio entre

configuraciones rapidas y efectivas. Ademas, se incluyeron valores mas altos, como 200 para RF

y 500 para XGBoost, con el fin de capturar patrones mas complejos en los datos desbalanceados.

Para el modelo Random Forest, la eleccion del nimero de caracteristicas seleccionadas por

nodo “max_features” dependeran del problema que se trate (Hastie etal., 2009), asi que se

evaluaron las opciones disponibles “sqrt” y “log2”, siguiendo las recomendaciones de (Breiman,

2001) para promover la diversidad entre los arboles y evitar el sobreajuste. Para el parametro

“criterion”, se seleccionaron las opciones "gini" y "entropy". El indice de Gini se destaca por su
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eficiencia computacional, mientras que la entropia, basada en la teoria de la informacion, puede
ofrecer divisiones mas informativas en problemas con clases desbalanceadas (Breiman, 2001;
Hastie et al., 2009). La profundidad maxima de los arboles “max_depth” fue limitada a valores de
10, 20 y 30 para controlar la complejidad del modelo desde diferentes profundidades.
Adicionalmente, los pardmetros “min_samples_split” y “min_samples_leaf” se configuraron en
valores bajos (2-10 y 1-4, respectivamente) para capturar relaciones complejas en los datos, pero
evitando nodos con muy pocas muestras.

Para el modelo XGBoost, algunos pardmetros clave como “max_depth”, “learning rate” y
“colsample_bytree” se optimizaron siguiendo recomendaciones Yy estrategias previas
documentadas (Yotsawat et al., 2021). Por ejemplo, el parametro “max_depth”, que controla la
profundidad méaxima de los arboles, fue ajustado en un rango de 4 a 9, permitiendo capturar
relaciones complejas sin ajustarse demasiado a los datos de la mano con garantizar eficiencia
computacional. El “learning rate” o la tasa de aprendizaje, utilizado para determinar el impacto
de cada iteracion en la actualizacion del modelo, se configurd entre 0.01 y 1 en estudios previos.
En nuestro proyecto, se agreg6 un ajuste adicional con valores de hasta 0.5, permitiendo explorar
configuraciones que equilibran la convergencia estable con una velocidad de entrenamiento mas
rapida. Por otra parte, el parametro “colsample_bytree”, que regula la proporcion de caracteristicas
utilizadas en cada arbol, se configurd inicialmente entre 0.8 y 1, como se menciona en la literatura.
Sin embargo, en nuestro proyecto se optd por incluir un valor méas bajo, como 0.2, lo que fomenta
la diversidad entre los arboles y permite analizar el impacto de usar subconjuntos mas pequefios
de caracteristicas. Este ajuste también se asemeja a las configuraciones aplicadas en el modelo
Random Forest, donde la aleatoriedad contribuye significativamente al rendimiento y la capacidad

de generalizacion.
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Adicionalmente, se consideraron otros parametros importantes para optimizar el modelo,
como el parametro “gamma”, que establece el umbral minimo de ganancia requerido para realizar
una division en un nodo. Valores mas altos de gamma reducen la complejidad del modelo al evitar
divisiones insignificantes. En la configuracion, se probo un rango de {0, 0.25, 0.5}, permitiendo
evaluar desde divisiones sin restricciones hasta divisiones mas conservadoras, optimizando la
simplicidad y el rendimiento del modelo. También, los parametros “lambda” y “alpha”, que
controlan la regularizacion L2 y L1, respectivamente, se utilizaron para reducir el sobreajuste. La
regularizacion L1 “alpha” fomenta la seleccidn de caracteristicas relevantes al penalizar ciertos
pesos hasta llevarlos a cero, mientras que la regularizacion L2 “lambda” estabiliza los pesos de las
hojas, previniendo variaciones extremas en arboles complejos (Chen & Guestrin, 2016). Ambos
parametros se exploraron en un rango de {0, 0.25, 0.5}. Finalmente, el parametro
“scale_pos_weight” se configuré como 1y “sum_wneg/sum_wpos” para compensar el desbalance
de clases y mejorar la sensibilidad del modelo hacia las clases minoritarias. Inicialmente, se evalud
el modelo sin este ajuste utilizando un valor de 1. Posteriormente, se establecio el valor basado en
la proporcion entre las clases (sum_wneg/sum_wpos), como lo sugiere la documentacién oficial
de XGBoost (xgboost, 2025).

Estas configuraciones seran evaluadas en términos de métricas clave y su impacto en la
capacidad de generalizacion del modelo, considerando las caracteristicas especificas de cada

conjunto de datos.

Fase 4: evaluacion e interpretacion
En esta fase, se evaluaron los modelos considerando diferentes escenarios de division de

los datos y métricas clave como Recall, Precision y el area bajo la curva Precision-Recall (PR),
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esenciales en problemas con datos desbalanceados. Se implementé validacion cruzada y se
analizaron curvas de aprendizaje para garantizar una evaluacion robusta y una adecuada
capacidad de generalizacion de los modelos. Ademas, se exploraron técnicas de re-muestreo
como RUS, ROS y SMOTE, priorizando un balance éptimo entre sensibilidad, precision y
estabilidad del modelo.
9.1. Meétricas de rendimiento y evaluacién de los modelos

La evaluacion de las combinaciones de hiperparametros se realizd considerando tres
escenarios distintos de division de los conjuntos de datos:

1. 75% de los datos para entrenamiento y el 25% para prueba.

2. 80% de los datos para entrenamiento y el 20% para prueba.

3. 90% de los datos para entrenamiento y el 10% para prueba.

En cada escenario, se implemento6 una validacion cruzada con 3 particiones (cv=3), lo que
permitio seleccionar el modelo que alcanzara el mejor rendimiento en términos de Recall, una
métrica prioritaria para el analisis de datos desbalanceados. El Recall, también conocido como
sensibilidad o tasa de verdaderos positivos, mide la capacidad del modelo para identificar
correctamente los casos positivos dentro de la clase minoritaria, lo que resulta esencial en
problemas donde las consecuencias de los falsos negativos son criticas. Su férmula se presenta en
la ecuacion (2):

TP
recall = TPTFN sensibilidad = TP,q4. (2)

El rango de valores de Recall es de 0 a 1(Sun et al., 2018), donde el valor mas alto indica una
mayor capacidad del modelo para identificar correctamente los casos positivos.
Una vez identificado el modelo con el mejor Recall, se analizaron sus curvas de aprendizaje

utilizando una validacion cruzada mas robusta con 10 particiones (cv=10). Este analisis permitio
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evaluar la capacidad de generalizacion del modelo en datos no vistos y comprender su
comportamiento en términos de sesgo y varianza.
Adicionalmente, otras métricas seleccionadas en este estudio fueron:
e Precision: Evalla el porcentaje de ejemplos correctamente clasificados como
pertenecientes a la clase minoritaria entre todos los ejemplos que el modelo predijo como

clase minoritaria. Su formula se presenta en la ecuacion (3) (Sun et al., 2018):

TP

TP+ FP ®

precision =

Al igual que el recall, la precision varia entre 0 y 1, siendo una métrica clave para evaluar

queé tan precisas son las predicciones positivas.

e Precision-Recall (PR): Representa el area bajo la curva de precision-recall, integrando
ambas meétricas para proporcionar una evaluacidon mas completa del balance entre
sensibilidad y precision (Davis & Goadrich, 2006).

El uso de estas métricas respondid a la necesidad de obtener una evaluacion integral del
rendimiento de los modelos, especialmente en problemas donde la clase minoritaria tiene un alto
impacto practico. Segun estudios previos, emplear mdltiples métricas permite abordar las
limitaciones individuales de cada una (Malek et al., 2023). Aunque el Recall y la Precision son
efectivas para medir el rendimiento, en muchos casos se observa que un aumento en el Recall
puede venir acompafiado de una disminucion en la Precision, incrementando asi los falsos
positivos (Mondal et al., 2021). Para mitigar estas limitaciones, se utilizé la matriz de confusion
como herramienta complementaria para analizar las tasas de falsos positivos y falsos negativos.

Para equilibrar estas métricas, ampliamente en la literatura se emplean estrategias como
AUC (Artetxe et al., 2020; Choudhary & Shukla, 2021; Honnurappa & Raghavendra, 2021; Nanni

et al., 2015; Salunkhe & Mali, 2016; Shah et al., 2022). Sin embargo, cuando se trata de conjuntos
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de datos desbalanceados, las curvas Precision-Recall (PR) ofrecen una representacion mas
informativa del rendimiento del modelo. En el analisis elaborado por (Davis & Goadrich, 2006)
establecio que una curva que domina en el espacio ROC también lo hara en el espacio PR,
justificando su uso en problemas con clases desbalanceadas. Por lo tanto, el andlisis de la curva
PR se priorizd para evaluar modelos en escenarios desbalanceados, proporcionando una
representacion mas precisa y robusta del rendimiento del algoritmo.

Este proceso se aplico bajo cuatro enfoques distintos a nivel de datos: técnicas sin re-
muestreo, RUS, ROS y SMOTE, utilizando los tres escenarios de entrenamiento mencionados. La
seleccidn de modelos no solo se basé en su capacidad para maximizar el Recall, sino también en
su capacidad de generalizacion, evaluada mediante las curvas de aprendizaje, el ajuste 6ptimo de
hiperpardmetros mediante busqueda en cuadricula y las métricas de rendimiento seleccionadas.
9.2. Resultados de los modelos y técnicas de re-muestreo

En esta seccidn se presenta y analiza los resultados obtenidos al aplicar diversas
estrategias de modelamiento a dos conjuntos de datos con clases desbalanceadas. Los resultados
se organizaron en funcion de las estrategias empleadas: sin re-muestreo, submuestreo (RUS) y
sobremuestreo (ROS y SMOTE). Se evalué métricas clave como Recall, Precision y AUPRC
para los modelos Random Forest y XGBoost, considerando diferentes tamafios de conjuntos de
entrenamiento (75%, 80% y 90%) y las configuraciones éptimas de hiperparametros que
maximizaban el rendimiento en la deteccién de la clase minoritaria. Todas las configuraciones
obtenidas se encuentran en el Apéndice B para el modelo Random Forest y en el Apéndice C se
encuentran los resultados para el modelo XGBoost. Ademas, se implementaron y analizaron
curvas de aprendizaje para evaluar la capacidad de generalizacion de los modelos, lo que

permitio identificar su comportamiento en términos de sesgo y varianza. Finalmente, se incluye
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una discusion sobre las fortalezas, limitaciones y comportamiento de los modelos,
proporcionando un analisis integral del rendimiento obtenido en distintos escenarios.
9.2.1. Estrategia sin re-muestreo

En este apartado, se analizé el rendimiento de los modelos Random Forest y XGBoost en
dos conjuntos de datos con diferentes grados de desbalance, sin aplicar técnicas de re-muestreo.
Esta estrategia permitio establecer una linea base para evaluar las limitaciones de los modelos en
escenarios desbalanceados.

9.2.1.1. Conjunto de datos “Credit Card Fraud Detection”.

Este conjunto de datos presentd un desbalance extremo, donde solo el 0.17% de las
observaciones correspondieron a transacciones fraudulentas. La presencia de un desbalance tan
marcado en las clases supuso un reto importante al tratar de identificar la clase minoritaria,
especialmente porque los fraudes tienen un impacto critico en el &mbito financiero; ya que, detectar
de manera precisa estas anomalias resulta esencial para reducir pérdidas econémicas y preservar
la confianza de los clientes en las instituciones (Jason Brownlee, 2020).

9.2.1.1.1. Resultados con Random Forest.

Al evaluar el modelo Random Forest utilizando los tamafios de entrenamiento. En todos
los escenarios, el Recall mostro valores estables entre 0.7792 y 0.7825, tal como se muestra en la
tabla 9, lo que evidencia una limitada capacidad del modelo para detectar instancias de fraude en
un contexto de desbalance extremo. Aunque el modelo logr6 identificar una proporcion
considerable de fraudes, aproximadamente el 22% de los casos quedaron sin detectar, lo cual puede
tener consecuencias significativas en aplicaciones préacticas.

Por otro lado, la Precision alcanzo valores altos, entre 0.9209 y 0.9512, lo que indica que

la mayoria de las predicciones de fraude realizadas por el modelo son correctas. Esto es valioso
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para evitar falsos positivos que podrian interrumpir transacciones legitimas. Sin embargo, al
analizar conjuntamente Recall y Precision, se observd que el modelo priorizo evitar falsos
positivos sobre la deteccion de fraudes, dejando una cantidad significativa de casos de fraude sin
identificar. Este comportamiento refleja un sesgo hacia la clase mayoritaria, lo que limita su
efectividad en problemas de desequilibrio extremo.

Tabla 9

Meétricas sin técnicas de re-muestreo para la BD1 con el modelo Random Forest

% Train

size Parametros RF Recall Precision AUPRC
n_estimators=14, criterion=gini, 0,7811 0,9209 0,8210
75% max_features=sqrt, max_depth=20,

min_samples split=2, min_samples_leaf=2

n_estimators=>50, criterion=entropy,

max_features= sqrt, max_depth=10, 0,7792 0,9512 0,8440

o
80% min_samples split=2, min_samples leaf=1
n_estimators=100, criterion=gini,
90 max_features=sqrt, max_depth=30, 0,7825 0,9420 0,8403
0

min_samples split=2, min_samples leaf=1

La métrica AUPRC (Area bajo la curva de precision-recall), que equilibra Precision y
Recall considerando diferentes umbrales, present6 valores entre 0.8210 y 0.8440, dependiendo del
tamafo del conjunto de entrenamiento. Este rango reflejo la capacidad del modelo para mantener
un balance razonable entre ambas métricas. Con el 75% de datos de entrenamiento, el AUPRC fue
de 0.8210, lo que sugiere que menor cantidad de datos puede limitar el equilibrio entre Precision
y Recall. En el escenario con el 80% de entrenamiento, el AUPRC aumento a 0.8440, reflejando
un balance entre las predicciones correctas y la capacidad de deteccion de fraudes. En el caso del

90%, aungue el AUPRC se mantuvo alto, en 0.8403, se observo un ligero descenso en comparacion



MODELOS ENSAMBLADOS PARA DATOS DESBALANCEADOS 73

con el 80%, lo que podria atribuirse al aumento de complejidad en los hiperparametros, como el
mayor nimero de estimadores (n_estimators=100) y la profundidad del arbol (max_depth=30), lo
que puede introducir sobreajuste, tal como se aprecia en su respectiva curva de aprendizaje en la
figura 15, en donde exhibe un Recall perfecto en entrenamiento y una brecha amplia y persistente
en validacion, lo que limito su capacidad de generalizacion hacia la clase minoritaria.

Figura 15

Curvas de aprendizaje para el modelo Random Forest BD1 sin aplicar técnicas de re-muestreo

Curva de aprendizaje RF con los parametros Curva de aprendizaje RF con los parametros Curva de aprendizaje RF con los parametros
seleccionados con el 75% de los datos para entrenamiento seleccionados con el 80% de los datos para entrenamiento seleccionados con el 90% de los datos para entrenamiento
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Adicionalmente, al observar las otras curvas de aprendizaje, se visualizo diferencias clave
en la capacidad del modelo Random Forest para generalizar en este contexto de desequilibrio. La
configuracién del 75% presentd un rendimiento sélido, pero con fluctuaciones en la curva de
validacion que reflejaron cierta inestabilidad. En contraste, la configuracion del 80% logré el mejor
equilibrio entre sesgo y varianza, destacandose por una curva de validacion estable y consistente
que sugiere una generalizacion mas robusta. Aunque persisten limitaciones en la deteccion de la
clase minoritaria, esta configuracion se posiciondé como la opcion adecuada para escenarios
desbalanceados, al mantener un balance adecuado entre rendimiento y estabilidad.

Estos resultados resaltan la importancia de no solo optimizar el tamafio de los datos de
entrenamiento, sino también de complementar el modelo con el ajuste de hiperpardmetros

adecuado para el modelo ensamblado Random Forest. La configuracion del 80% se presentd como
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la opcién recomendable, pero requiere estrategias adicionales para abordar plenamente el impacto
del desbalance extremo.

9.2.1.1.2. Resultados con XGBoost.

El modelo XGBoost fue evaluado bajo la estrategia sin re-muestreo utilizando tres
configuraciones principales, considerando el ajuste del pardmetro “scale_pos weight” en dos
valores: {sum_wneg / sum_wpos, 1}, respectivamente. Este parametro asigna un peso mayor a la
clase minoritaria durante el entrenamiento, y su valor se calcula como la proporcién entre la
cantidad de observaciones de la clase mayoritaria y la clase minoritaria en el conjunto de datos.
Dado que se utilizaron conjuntos de entrenamiento del 75%, 80% y 90%, esta proporcién varid
ligeramente, obteniendo valor promedio aproximado de 577. Este ajuste permitiria al modelo
compensar el desbalance extremo en los datos, enfocando mas su atencion en la deteccién de la
clase minoritaria.

Tal como se observa en la tabla 10, las configuraciones sin “scale_pos_weight”” mostraron
un rendimiento equilibrado en términos de Precision y Recall, con valores de Recall que oscilaron
entre 0.8021 y 0.8117. Aungue esto representa una mejora leve respecto al modelo Random Forest,
aun dejo entre un 18% y un 20% de los fraudes sin identificar, lo que puede ser problematico en
este contexto en donde la deteccion de fraudes es critica. La Precision, por otro lado, fue alta
(0.9298 a 0.9571), indicando que la mayoria de las predicciones realizadas como fraude fueron
correctas, lo que minimizo los falsos positivos. EI AUPRC también fue competitivo, con valores
entre 0.8497 y 0.8544, siendo la configuracién del 90% la mas equilibrada y recomendable en este
grupo, logrando el mejor balance entre métricas clave y generalizacion, tal como se observa en las

curvas de aprendizaje de la figura 16, que para esta configuracion mostraron una brecha moderada
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entre entrenamiento y validacion, indicando una generalizacion adecuada con un equilibrio entre
sesgo y varianza.
Tabla 10

Meétricas sin técnicas de re-muestreo para la BD1 con el modelo XGBoost

% Train

size Parametros XGBoost Recall Precision AUPRC

n_estimators=200, max_depth=7, alpha=0, 0,8023 0,9571 0,8497
75% booster=gbtree, colsample bytree=1,
gamma=0, lambda=0.25, learning rate=0.4

n_estimators=50, max_depth=3, alpha=0, 0,8021 0,9298 0,8519
80% booster=gbtree, colsample bytree=1,
gamma=0.5, lambda=0.25, learning rate=0.4

n_estimators=100, max_depth=3,
alpha=0.25, booster=gbtree, 0,8117 0,9384 0,8544
90% _ _
colsample bytree=1, gamma=0.235,
lambda=0.25, learning rate=0.15
Figura 16

Curvas de aprendizaje para el modelo XGBoost con BD1 sin aplicar técnicas de re-muestreo
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Al incorporar el parametro “scale_pos_weight”, con un valor promedio aproximado de 577
(calculado como la relacion entre la cantidad de observaciones de la clase mayoritaria y la

minoritaria: 284807/ 492), el modelo cambio drasticamente su enfoque, priorizando mucho mas la
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deteccidn de fraudes al maximizar el Recall. Esta configuracion, como se evidencia en la Tabla
11, logré valores de Recall mucho maés altos, oscilando entre 0.8787 y 0.8934, lo que significa que
solo entre un 10% y un 12% de los fraudes quedaron sin detectar. Sin embargo, este enfoque tuvo
un costo significativo en Precision, que disminuy0 drasticamente a un rango de 0.0387 a 0.1623,
indicando un aumento considerable en los falsos positivos. EI AUPRC también se redujo en
comparacion con las configuraciones originales, con valores entre 0.6131 y 0.7482.

Tabla 11

Meétricas sin técnicas de re-muestreo para la BD1 con el modelo XGBoost con parametro

“scale_pos weight”

% Train

size Parametros XGBoost Recall Precision AUPRC

n_estimators=20, max_depth=3, alpha=0.25,

booster=gbtree, colsample _bytree=1, 0,8787 0,1623 0,7482
gamma=0.25, lambda=0.235,

learning rate=0.4, scale_pos weight=577

75%

n_estimators=10, max_depth=3, alpha=0,
booster=gbtree, colsample bytree=1,

80% gamma=0, lambda=0.25,
learning rate=0.02, scale pos weight=577

0,8934 0,0387 0,6131

n_estimators=10, max_depth=3, alpha=0,
booster=gbtree, colsample_bytree=1,

90% gamma=0, lambda=0, learning rate=0.5, 0,8902 0,0954 0,7231
scale pos weight=577

El anélisis de las curvas de aprendizaje de la figura 17 mostré que, en la configuracion del
75%, las curvas iniciales presentaron una brecha considerable entre entrenamiento y validacion,
que se redujo con mas datos. EI modelo alcanz6 un Recall de validacién de hasta 0.90, aunque su
Precision y AUPRC (0.1623 y 0.7482, respectivamente) reflejan un balance limitado. En la

configuracién del 80%, las curvas evidenciaron una mejora en la generalizacién con mas datos,



MODELOS ENSAMBLADOS PARA DATOS DESBALANCEADOS 77

aunque un sobreajuste inicial produjo un Recall perfecto (1.00) con conjuntos pequefios,
estabilizandose posteriormente entre 0.89 y 0.90. Sin embargo, su Precision extremadamente baja
(0.0387) y el AUPRC mas bajo (0.6131) limitan su aplicabilidad. Por el contrario, la configuracion
del 90% mostro la brecha més reducida entre entrenamiento y validacidn, con un Recall constante
entre 0.89 y 0.90; y un AUPRC de 0.7231, posicionandola como la opcion mas equilibrada para
maximizar la deteccion de fraudes.

Figura 17

Curvas de aprendizaje para el modelo XGBoost con BD1 sin aplicar técnicas de re-muestreo
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Curva de aprendizaje XGBoost con los parametros Curva de aprendizaje XGBoost con los pardmetros Curva de aprendizaje XGBoost con los parametros
seleccionados con el 75% de los datos para entrenamiento seleccionados con el 80% de los datos para entrenamiento seleccionades con el 90% de los datos para entrenamiento
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En conclusion, la configuracion de 90% en ambos escenarios se destacé como la mas
recomendable, lo que sugiere gque, en este caso, un mayor tamafio del conjunto de entrenamiento
permitio al modelo aprender patrones mas representativos y mejorar su capacidad de
generalizacion. Ademas, se evidencid diferencias notables en el enfoque y el rendimiento entre
estas configuraciones. La configuracion del 90% con “scale_pos_weight” es particularmente
efectiva en escenarios donde la sensibilidad es prioritaria, alcanzando un Recall constante de hasta
0.90 y mostrando una generalizacion razonable. Sin embargo, aunque este ajuste permite al modelo
compensar el desbalance extremo en los datos al enfocar mas su atencion en la clase minoritaria,

también introduce falencias significativas, como un incremento notable en los falsos positivos, que
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comprometen su precision global. Por otro lado, en aplicaciones donde es igualmente importante
minimizar los falsos positivos, la configuracion del 90% sin “scale_pos_weight” podria ser mas
apropiada debido a su mejor balance general entre Recall y Precision. Al comparar la métrica
AUPRC, las configuraciones sin “scale_pos_weight” presentan valores mas altos (0.8497 a
0.8544) en contraste con las configuraciones ajustadas con este pardmetro (0.6131 a 0.7482), lo
que indica que, sin este ajuste, el modelo puede lograr una mayor capacidad de generalizacion.
Estas observaciones subrayaron la importancia de adaptar la eleccion del modelo XGBoost segun
los objetivos especificos y las limitaciones del contexto operativo.

9.2.1.2. Conjunto de datos: “Default of Credit Card Clients”.

Este conjunto de datos present6 una distribucion de clases moderada, donde el 22.12% de
las observaciones correspondieron a casos de incumplimiento de pagos. Este patrén representd
un desafio importante al tratar de reconocer la clase menos representada, dado que los
incumplimientos son eventos de alta relevancia para las instituciones financieras. Contar con
métodos efectivos para identificar a los clientes con mayor probabilidad de impago permite
disefiar estrategias preventivas enfocadas en mitigar riesgos, limitar pérdidas econémicas y
garantizar la estabilidad financiera de la organizacion (SAS, 2025).

9.2.1.2.1. Resultados con Random Forest.

En estas configuraciones del modelo Random Forest a diferencia de la base de datos 1
(BD1), los resultados obtenidos reflejaron un rendimiento considerablemente inferior en términos
de Recall, Precision y AUPRC en la tabla 12. El Recall para BD2, mostr6 valores entre 0.3736 y
0.3799, lo que indica que el modelo solo identifica alrededor del 37% de los casos de fraude. Esta
cifra es significativamente mas baja en comparacion con los resultados de BD1, lo que sugiere que

las caracteristicas de BD2 dificultan la deteccion de fraudes de manera efectiva. Este rendimiento
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limitado también podria estar relacionado con las particularidades de la distribucion de datos o con
una mayor complejidad en las relaciones entre las variables predictoras y la clase objetivo.

En cuanto a la Precision, los resultados oscilaron entre 0.6531 y 0.6596. Aunque estos
valores indican que una proporcion moderada de las predicciones positivas del modelo son
correctas, refleja que el modelo no esta capturando adecuadamente los casos de impago, pero
cuando los hace, sus predicciones son razonablemente confiables. Sin embargo, este
comportamiento no fue ideal para el contexto en especifico, debido a que también la métrica
AUPRC, que equilibra Recall y Precision considerando distintos umbrales, presentd valores que
van de 0.5416 a 0.5505, lo que representa un rendimiento limitado en términos de balance entre la
deteccidn y la precision de las predicciones.

Tabla 12

Meétricas sin técnicas de re-muestreo para la BD2 con el modelo Random Forest

° .
Sf;;l"raln Parametros RF Recall Precision AUPRC

n_estimators=>50, criterion=gini, 0,3799 0,6531 0,5505
75% max_features=sqrt, max_depth=30,

min_samples split=>5, min_samples leaf=1

n_estimators=>50, criterion=gini,

max_features=sqrt, max_depth=30, 0,3770 0,6571 0,5416

o
80% min_samples split=5, min_samples leaf=1
n_estzmatorsi50, crlter10n=gln_l, 03736 0,6596 0.5464
90% max_features=sqrt, max_depth=30,

min_samples split=10, min_samples leaf=1

El analisis de las curvas de aprendizaje de la figura 18 mostro diferencias claras en las
configuraciones evaluadas. Para las configuraciones del 75% y 80%, que utilizaron los mismos

hiperparametros, se observo una tendencia consistente. El Recall de entrenamiento comenzo alto



MODELOS ENSAMBLADOS PARA DATOS DESBALANCEADOS 80

y disminuyé gradualmente, mientras que el Recall de validacion aumento progresivamente hasta
estabilizarse en 0.37. Este comportamiento indica una mejora progresiva en la generalizacion del
modelo, aunque persisten limitaciones significativas en la deteccion de fraudes.

Figura 18

Curvas de aprendizaje para el modelo Random Forest BD2 sin aplicar técnicas de re-muestreo

Curva de aprendizaje Random Forest con los parametros Curva de aprendizaje Random Forest con los parametros
seleccionados con el 75% y 80% de los datos para entrenamiento seleccionados con el 90% de los datos para entrenamiento
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En la configuracion del 90%, el Recall de entrenamiento fue menor desde el inicio y se
mantuvo relativamente estable, mientras que el Recall de validacion mostr6 una tendencia similar
a las configuraciones anteriores, estabilizandose también en 0.37. Este comportamiento refleja un
menor grado de sobreajuste en comparacion con las configuraciones del 75% y 80%, pero el
modelo ain enfrenta dificultades significativas para mejorar su capacidad predictiva.

En conclusion, los resultados obtenidos con Random Forest en BD2 resaltaron las
limitaciones del modelo para manejar escenarios de desequilibrio moderado como en este caso de
impago de tarjetas de crédito. Aunque la configuracion del 75% mostré un rendimiento
ligeramente superior en términos de AUPRC, todas las configuraciones evaluadas presentaron un
rendimiento suboptimo en Recall y Precision, lo que limita la aplicabilidad del modelo en este
contexto. Estos hallazgos subrayan la necesidad de explorar ajustes adicionales de los

hiperparametros, la implementacion de estrategias complementarias, como técnicas de re-muestreo
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que se aplicaran posteriormente o modelos méas complejos, para mejorar su rendimiento en este
tipo de problemas.

9.2.1.2.2. Resultados con XGBoost.

El modelo XGBoost fue avaluado sin aplicar el parametro “scale_pos_weight”, mostrando
un rendimiento limitado en la deteccion de la clase minoritaria. Los valores de Recall oscilaron
entre 0.3828 y 0.3865 (ver Tabla 13), indicando que el modelo identificé aproximadamente el 38%
de los casos de impago, un rendimiento similar al observado con Random Forest. Sin embargo, la
Precision alcanz6 valores moderados, entre 0.5616 y 0.5682, lo que refleja que solo entre el 56%
y el 57% de las predicciones positivas realizadas por el modelo correspondieron a casos reales de
impago.

Tabla 13
Meétricas sin técnicas de re-muestreo para la BD2 con el modelo XGBoost sin el parametro

“scale_pos weight”

% Train

size Parametros XGBoost Recall Precision AUPRC
n_estimators=500), max_depth=7,

75% alpha=0.25, booster=gbtree, 0,3865  0,5616 0,4963
colsample bytree=1, gamma=0,
lambda=0.25, learning rate=0.4
n_estimators=>500), max_depth=7,

80% alpha=0.25, booster=gbtree, 0,3855 0,566 0,5507

colsample bytree=1, gamma=0, lambda=0,
learning rate=0.4

n_estimators=500, max_depth=9, alpha=0.5,
90% booster=gbtree, colsample bytree=1,
gamma=0, lambda=0, learning rate=0.5

0,3828  0,5682 0,4932
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EL AUPRC presentd valores entre 0.4963 y 0.5507, con el mejor resultado en la
configuracion del 80%. Esto sugiere que el modelo logra un balance ligeramente superior entre
Recall y Precision con esta configuracion, aunque persistieron limitaciones en la capacidad de
prediccion. Adicionalmente, las curvas de aprendizaje, como se aprecia en la figura 19, revelaron
un sobreajuste significativo en todas las configuraciones, con un Recall de entrenamiento de 1y
un Recall de validacion estabilizado entre 0.37 y 0.38; evidenciando una capacidad limitada
capacidad para generalizar en datos no vistos. Sin embargo, la configuracién del 80% mostro un
mejor balance general, logrando el mayor valor de AUPRC (0.5507) entre las configuraciones
evaluadas. En comparacion, las configuraciones del 75% y 90% presentaron valores de AUPRC
mas bajos y comportamientos similares, sugiriendo que el cambio en los parametros de
profundidad y regularizacion no tuvo un impacto significativo en el rendimiento del modelo.

Figura 19

Curvas de aprendizaje para el modelo XGBoost con BD2 sin aplicar técnicas de re-muestreo

Curva de aprendizaje XGBoost con los parametros Curva de aprendizaje XGBoost con los parametros Curva de aprendizaje XGBoost con los parametros
seleccionados con el 75% de los datos para entrenamiento seleccionados con el 80% de los datos para entrenamiento seleccionados con el 90% de los datos para entrenamiento
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Cuando se incorpor6 el pardmetro “scale_pos weight”, este fue ajustado en
aproximadamente 3.52 (calculado como la relacion entre la cantidad de observaciones de la clase
mayoritaria y la minoritaria: 23364 / 6636). Este ajuste permitié al modelo priorizar la deteccion
de la clase minoritaria, logrando un aumento notablemente en el Recall, que alcanz6 valores entre

0.6421y 0.6427 (ver Tabla 14). Sin embargo, este ajuste afecté negativamente a la Precisién, que
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disminuyé a un rango de 0.4584 a 0.4640 incrementando los falsos positivos. EI AUPRC, con
valores entre 0.5507 y 0.5520, reflejé un rendimiento consistente en las configuraciones evaluadas
y mayor en comparacion con las configuraciones sin “scale_pos_weight”, destacandose la
configuracion del 80% como la mas equilibrada entre Recall y Precision. Este resultado se
complementd con las curvas de aprendizaje (ver Figura 20), las cuales evidenciaron una menor
brecha entre entrenamiento y validacion en comparacion con las configuraciones sin este ajuste;
en especial con la configuracion del 80%, lo que sugiere un mejor balance entre el sesgo y varianza
en comparacién con las otras configuraciones con la modificacion del pardmetro
“scale_pos_weight”. Aunque persistieron limitaciones en la capacidad de generalizacion, este
escenario mostrd un rendimiento mas estable, posicionandolo como la opcion méas adecuada para
abordar el desafio de la deteccién de impagos en un contexto de desbalance moderado. Estas
observaciones resaltan la importancia de utilizar métricas complementarias como AUPRC vy las
curvas de aprendizaje para evaluar el comportamiento integral del modelo y seleccionar la
configuracién optima.

Tabla 14

Meétricas sin técnicas de re-muestreo para la BD2 con el modelo XGBoost con parametro

“scale_pos weight”

% Train

size Parametros XGBoost Recall Precision AUPRC

n_estimators=20, max_depth=3, alpha=0.25, 0,6422 0,4624 0,5520
75% booster=gbtree, colsample bytree=1,

gamma=0, lambda=0.5, learning rate=0.5,

scale pos weight': 3.5

n_estimators=20, max_depth=3, alpha=0.5, 0,6427 0,4640 0,5507
80% booster=gbtree, colsample bytree=0.2,

gamma=0.5, lambda=0.25,

learning rate=0.4, scale pos weight': 3.5
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n_estimators=20, max_depth=3, alpha=0.5,

booster=gbtree, colsample bytree=1, 0,6421 0,4584 0,5510
gamma=0, lambda=0.5, learning rate=0.5,

scale pos weight': 3.5

90%

Figura 20
Curvas de aprendizaje para el modelo XGBoost con BD2 sin aplicar técnicas de re-muestreo
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seleccionados con el 75% de los datos para entrenamiento seleccionados con el 80% de los datos para entrenamiento seleccionados con el 90% de los datos para entrenamiento
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En conclusién, el modelo XGBoost presento un rendimiento moderado en la deteccion de
impagos en BD2, mostrando un comportamiento superior comparable con el modelo Random
Forest en términos generales. El ajuste del parametro “scale pos weight” resulto clave para
mejorar la sensibilidad del modelo, logrando un incremento significativo en el Recall hasta valores
de 0.6427. Sin embargo, este ajuste introdujo una disminucion considerable en la Precision, lo que
refleja un incremento en los falsos positivos. Este comportamiento pone de manifiesto las
limitaciones inherentes al ajuste del parametro, ya que, aunque permite priorizar la deteccién de la
clase minoritaria, compromete la precision global del modelo.

La configuracién con el 80% de datos de entrenamiento se destacé en ambos enfoques, con
y sin “scale_pos_weight”, como la mas equilibrada entre las métricas clave. En particular, con el
ajuste, se alcanzaron valores mas altos de AUPRC y un mejor balance en las curvas de aprendizaje,

lo que sugiere una mayor capacidad de generalizacion. Estas observaciones resaltan la importancia
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de evaluar meétricas complementarias, como el AUPRC, junto con las curvas de aprendizaje, para
analizar el comportamiento integral del modelo y tomar decisiones fundamentadas. Ademas,
subrayan la necesidad de ajustar los parametros del modelo en funcién de los objetivos especificos
y las limitaciones operativas, especialmente en problemas donde los compromisos entre métricas
clave son inevitables.

9.2.2. Estrategia con submuestreo (RUS)

En esta seccion se analizé el rendimiento de los modelos Random Forest y XGBoost
aplicando la técnica de submuestreo aleatorio en los conjuntos de datos “Credit Card Fraud
Detection” y “Default of Credit Card Clients.

9.2.2.1. Conjunto de datos “Credit Card Fraud Detection”.

Este conjunto de datos, compuesto por 284,315 registros, aborda la problemaética de
deteccidn de transacciones fraudulentas, con solo un 0.17% de observaciones pertenecientes a la
clase minoritaria (fraudes). Este desbalance extremo representa un desafio considerable para los
modelos predictivos, ya que la cantidad limitada de ejemplos positivos dificulta la capacidad de
los algoritmos para identificar patrones representativos de la clase minoritaria.

9.2.2.1.1. Resultados con Random Forest.

Los resultados del modelo Random Forest aplicando previamente la técnica de
submuestreo aleatorio, tal como se observa en la Tabla 15, mostraron una mejora significativa en
el Recall, con valores que oscilaron entre 0.9162 y 0.9212, indicando una mayor capacidad del
modelo para identificar instancias de fraude. La Precision también mostré valores elevados, entre
0.9644 y 0.9671, lo que refleja que la mayoria de las predicciones realizadas como fraudes fueron
correctas. Ademas, la métrica AUPRC presentd valores destacados, variando entre 0.9739 vy

0.9814, lo que sugiere un balance éptimo entre Recall y Precision.
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Tabla 15

Meétricas con técnica de re-muestreo RUS para la BD1 con el modelo Random Forest

% Train

size Parametros RF Recall Precision AUPRC
n_estimators=14, criterion=gini, 09167 0,9644 0,9814
75% max_features=sqrt, max_depth=10,
min_samples _split=10, min_samples leaf=1
n_estimators=14, criterion=gini, max_features=
R0% sqrt,  max_depth=10,  min_samples split=2, 0,9162 0,966 0,9802
’ min_samples leaf=1
n_estimators=10, criterion=gini,
90% max_features=log?2, max_depth=10, 0.9212 10,9671 0,9739
0

min_samples _split=10, min_samples leaf=1

El andlisis de las curvas de aprendizaje (Figura 21) respalda estos resultados. En el conjunto
de entrenamiento del 75%, las curvas iniciales mostraron valores inconsistentes "nan" debido a la
falta de datos suficientes para entrenar el modelo. Sin embargo, conforme aument6 el tamarfio de
entrenamiento, el Recall en validacion se estabiliz6 en 0.89, con un Recall de entrenamiento
consistente de 0.95, lo que indica un equilibrio entre sesgo y varianza.

En el conjunto del 80%, las curvas evidenciaron una mejora similar en la generalizacion,
con un Recall de validacion que alcanzd 0.90. El Recall de entrenamiento fue ligeramente superior,
situandose en 0.98, lo que refleja un leve sobreajuste. Finalmente, en el conjunto del 90%, el
modelo mostro la brecha mas reducida entre las curvas de entrenamiento y validacion, logrando

un Recall de validacion consistente de 0.89 y un Recall de entrenamiento de 0.95.
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Figura 21

Curvas de aprendizaje para el modelo Random Forest BD2 aplicando RUS

Curva de aprendizaje RF con los parametros Curva de aprendizaje RF con los parametros Curva de aprendizaje RF con los parametros
seleccionados con el 75% de los datos para entrenamiento seleccionados con el 80% de los datos para entrenamiento seleccionados con el 90% de los datos para entrenamiento
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En conclusion, la aplicacion de la técnica de submuestreo RUS mejor6 notablemente el
rendimiento del modelo Random Forest en este conjunto de datos. La configuraciéon del 90%
destacd por su equilibrio entre sesgo y varianza, logrando resultados consistentes en Recall,
Precision y AUPRC. Estas mejoras resaltan la eficacia del submuestreo para abordar el desbalance
extremo en problemas de deteccién de fraudes.

9.2.2.1.2. Resultados con XGBoost

El modelo XGBoost también fue evaluado aplicando la técnica de submuestreo RUS para
equilibrar las clases. Los resultados, presentados en la Tabla 16, mostraron un notable aumento en
el Recall, con valores gue oscilan entre 0.9289 y 0.9595, lo que refleja una pequefia mejora en la
deteccidn de fraudes en comparacion con Random Forest. La Precision también alcanzé niveles
elevados pero inferiores al Random Forest, variando entre 0.9247 y 0.9639, lo que indica que la
mayoria de las predicciones positivas realizadas por el modelo fueron correctas. Ademas, la
métrica AUPRC alcanz6 valores sobresalientes, situandose entre 0.9822 y 0.9865, destacandose la

configuracion del 90% por su equilibrio entre las métricas clave.
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Tabla 16

Meétricas con técnica de re-muestreo RUS para la BD1 con el modelo XGBoost

° .
s?;él‘ram Parametros XGBoost Recall Precision AUPRC

n_estimators=50, max_depth=7, alpha=0.5, 0,9595 0,9247 0,9822
75% booster=gbtree, colsample bytree=1,
gamma=0, lambda=0.25, learning rate=0.5

n_estimators=200, max_depth=7, alpha=0, 0,9289 0,9592 0,9848
80% booster=gbtree, colsample bytree=1,
gamma=0, lambda=0.25, learning rate=0.4

n_estimators=100, max_depth=4, alpha=0, 0,9347 0,9639 0,9865
90% booster=gbtree, colsample bytree=1,
gamma=0, lambda=0.5, learning rate=0.4

El andlisis de las curvas de aprendizaje (Figura 22) respalda estos resultados. Aunque
visualmente las curvas de los escenarios del 75%, 80% y 90% muestraron patrones similares, las
diferencias en las métricas clave permiten distinguir su rendimiento. En el conjunto del 75%, el
modelo presentd un sobreajuste considerable, con un Recall de entrenamiento que se mantuvo en
1.00 y un Recall de validacion que aumentd progresivamente hasta alcanzar 0.92. Este patrén
sugiere que, aunque el modelo logré detectar fraudes con alta precision, podria estar menos
adaptado a datos no vistos. En el conjunto del 80%, el Recall de validacion se establecié en 0.90,
mostrando un mejor equilibrio entre sesgo y varianza. Finalmente, en el conjunto del 90%, las
curvas mostraron la brecha mas reducida entre entrenamiento y validacion, logrando un Recall de
validacion de 0.91 y un AUPRC mas alto (0.9865). Estas diferencias, aunque sutiles, reflejaron
coémo los pardmetros como “max_depth” y “learning_rate” influyeron en el comportamiento del

modelo y permitieron seleccionar la configuracion méas adecuada segun los objetivos.
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Figura 22

Curvas de aprendizaje para el modelo XGBoost para la BD1 aplicando RUS

Curva de aprendizaje XGBoost con los parametros Curva de aprendizaje XGBoost con los parametros Curva de aprendizaje XGBoost con los parametros
seleccionados con el 75% de los datos para entrenamiento seleccionados con el 80% de los datos para entrenamiento seleccionados con el 90% de los datos para entrenamiento
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Al comparar los resultados de los modelos Random Forest y XGBoost bajo la estrategia de
submuestreo aleatorio (RUS), se identificaron diferencias clave en su rendimiento y
comportamiento. EI modelo Random Forest destacO por mantener valores de Precision mas
consistentes, oscilando entre 0.9644 y 0.9671, lo que indicd una mayor proporcion de predicciones
correctas como fraudes y minimiz6 el riesgo de falsos positivos. En contraste, XGBoost mostro
una ventaja significativa en Recall, alcanzando hasta 0.9595 en la configuracion del 75%, lo que
lo hace més adecuado en contextos donde la sensibilidad, es decir, la capacidad para identificar la
clase minoritaria es critica.

En términos de AUPRC, XGBoost superé ligeramente a Random Forest, alcanzando un
valor méximo de 0.9865 en la configuracion del 90%, frente a 0.9739 de Random Forest. Este
resultado sugiere que XGBoost logra un mejor balance entre Recall y Precision en configuraciones
con mayor proporcion de datos de entrenamiento, haciéndolo mas adecuado en escenarios donde
la deteccion precisa y equilibrada es prioritaria. Sin embargo, las curvas de aprendizaje mostraron
que Random Forest ofrecio una generalizacion mas consistente en las configuraciones del 75% y
80%, con una menor brecha entre las métricas de entrenamiento y validacion. En contraste,

XGBoost presentd un sobreajuste mas pronunciado en estos escenarios. Esto destaca la
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importancia de ajustar parametros clave como “max_depth” y “learning_rate” para reducir el
sobreajuste y optimizar el rendimiento del modelo.

9.2.2.2. Conjunto de datos: “Default of Credit Card Clients”.

Este conjunto de datos incluye 30,000 observaciones relacionadas con clientes de tarjetas
de crédito, de las cuales el 22.12% corresponde a la clase minoritaria (impagos). Aunque
presenta un desbalance moderado en comparacion con BD1, su complejidad radica en el
solapamiento entre clases, lo que dificulta la separacion precisa de instancias por parte de los
modelos de aprendizaje automatico.

9.2.2.2.1. Resultados con Random Forest.

El modelo Random Forest fue evaluado aplicando la técnica de submuestreo RUS con
configuraciones optimizadas para maximizar el Recall. Los resultados se presentan en la Tabla 17,
mostrando un rendimiento moderado en términos de Recall y Precision, con valores gue oscilan
entre 0.6594 y 0.6680, y entre 0.7006 y 0.7137, respectivamente. Esto indica que el modelo logré
identificar entre el 65.9% y el 66.8% de los casos de impago, mientras que la mayoria de las
predicciones positivas realizadas por el modelo fueron correctas. Ademas, el AUPRC mostro
valores consistentes entre 0.7577 y 0.7652, reflejando un balance razonable entre Recall y
Precision.

Tabla 17

Meétricas con técnica de re-muestreo RUS para la BD2 con el modelo Random Forest

o -
Sf; ;r”““ Parimetros RF Recall Precision AUPRC

n_estimators=14, criterion=gini, 0,6614  0,7067 0,7577
75% max_features=sqrt, max_depth=20,

min_samples _split=2, min_samples leaf=2
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n_estimators=10, criterion=entropy,
R0% max_features= sqrt, max_depth=30, 0,6680  0,7006 0,7602
’ min_samples split=10, min_samples leaf=2
n_estimators=10, criterion=gini,
90% max_features=log?2, max_depth=10, 0.6594  0,7137 0,7652
0

min_samples split=10, min_samples leaf=1

El anélisis de las curvas de aprendizaje (Figura 23) complement6 estos hallazgos. En la

configuracion del 75%, las curvas iniciales presentaron valores inconsistentes debido a la

insuficiencia de datos para entrenar el modelo. Sin embargo, conforme se incrementé el tamarfio

de entrenamiento, el Recall en validacion se estabiliz6 en 0.76, mientras que el Recall de

entrenamiento aumentd progresivamente hasta alcanzar 0.99. Este comportamiento reflejo un leve

sobreajuste.

Figura 23

Curvas de aprendizaje para el modelo Random Forest BD2 aplicando RUS

Curva de aprendizaje RF con los parametros
seleccionados con el 75% de los datos para entrenamiento

Curva de aprendizaje RF con los parametros

seleccionados con el 80% de los datos para entrenamiento

Curva de aprendizaje RF con los parametros
seleccionados con el 90% de los datos para entrenamiento
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En la configuracion del 80%, se observo un patron similar. EI Recall de validacion alcanzé

0.76 de manera consistente, mientras que el Recall de entrenamiento se mantuvo en 0.97,

sugiriendo un equilibrio entre sesgo y varianza. Por otro lado, la configuracion del 90% mostré un

comportamiento distinto, con una brecha més reducida entre las curvas de entrenamiento y

validacion. El Recall en validacion se estabilizo en 0.77, mientras que el Recall de entrenamiento



MODELOS ENSAMBLADOS PARA DATOS DESBALANCEADOS 92

alcanzé 0.87. Esto sugiere que esta configuracion logra una generalizacion maés efectiva en
comparacion con las configuraciones anteriores en este conjunto de datos bajo la estrategia de
submuestreo RUS.

9.2.2.2.2. Resultados con XGBoost

El modelo XGBoost, al aplicar la técnica de submuestreo RUS en este conjunto de datos,
mostré un rendimiento similar al de Random Forest en Recall, con valores entre 0.6672 y 0.6686,
como se refleja en la tabla 18, evidenciando una mejora sustancial frente al escenario sin RUS. La
Precision, aunque ligeramente inferior (0.6879 a 0.6952) al modelo Random Forest, se mantuvo
en un rango cercano. El cuanto al AUPRC, se obtuvieron valores entre 0.7426 y 0.7583, con el
valor mas alto en la configuracion del 75%. Este comportamiento sugierd un balance aceptable
entre las métricas clave, aunque con margen de mejora en la capacidad predictiva global.
Tabla 18

Métricas con técnica de re-muestreo RUS en la BD2 con el modelo XGBoost

(1) 3 . .
4’ Train Parametros XGBoost Recal  Precisio AUPRC
size 1 n

n_estimators=50, max_depth=7, alpha=0.25, 0,667 0,6952 0,7583

booster=gbtree, colsample bytree=1, gamma=0, 2

o
5% lambda=0.25, learning rate=0.4
. 0,668
n_estimators=500, max_depth=3, alpha=0, 4 0,6879 0,7426
80% booster=gbtree, colsample bytree=1, gamma=0,
lambda=0.5, learning rate=0.4
. _ _ _, 0,668
n_estimators=100, max_depth=4, alpha=0, 6 0,6912 0,7548

90% booster=gbtree, colsample_bytree=1, gamma=0,
lambda=0.5, learning rate=0.4

El andlisis de las curvas de aprendizaje (Figura 24) reveld que la configuracién del 75%

presentd un sobreajuste mas pronunciado, con un Recall de entrenamiento constante en 0.98 y un
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Recall de validacion estabilizado en 0.75. Por otro lado, la configuracion del 90%, aunque el Recall
de validacién mejoro ligeramente a 0.76, su menor Recall de entrenamiento (0.90) indica que no
aprovechd completamente los datos disponibles, lo que podria limitar su rendimiento en
aplicaciones préacticas. En contraste, la configuracion del 80% alcanz6 un mejor equilibrio entre
sesgo y varianza, con un Recall de validacion constante en 0.75 y de entrenamiento en 0.95, ,
posicionandose como la opcion mas robusta en términos de estabilidad y generalizacion.

Figura 24

Curvas de aprendizaje para el modelo XGBoost en la BD2 aplicando RUS

Curva de aprendizaje XGBoost con los parametros Curva de aprendizaje XGBoost con los parametros Curva de aprendizaje XGBoost con los parametros
seleccionados con el 75% de los datos para entrenamiento seleccionados con el 80% de los datos para entrenamiento seleccionados con el 90% de los datos para entrenamiento
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Comparando los resultados de los modelos con RUS frente a los obtenidos sin esta técnica,
se observa una mejora sustancial en el Recall, que pasé de un rango de 0.3828-0.3865 a valores
entre 0.6672-0.6686, evidenciando la eficacia del submuestreo para abordar el desbalance de
clases. EI AUPRC también mejoré significativamente, con valores que oscilaron entre 0.7426 y
0.7583 con RUS, en comparacion con el rango de 0.5507-0.5520 sin esta técnica, lo que reflejé un

mejor balance entre Recall y Precision. No obstante, los resultados generales siguen siendo

moderados, indicando que, aunque RUS es efectivo para mitigar parcialmente el desbalance, no

aborda completamente las limitaciones del problema.
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9.2.3. Estrategia con sobremuestreo (ROSy SMOTE)

En esta seccion se aplicaron técnicas de sobremuestreo como ROS (Random Over
Sampling) y SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) .

9.2.3.1. Conjunto de datos “Credit Card Fraud Detection”.

Este conjunto de datos, compuesto por 284,315 registros, aborda la problematica de
deteccidn de transacciones fraudulentas, con solo un 0.17% de observaciones pertenecientes a la
clase minoritaria (fraudes). Este desbalance extremo representa un desafio considerable para los
modelos predictivos, ya que la cantidad limitada de ejemplos positivos dificulta la capacidad de
los algoritmos para identificar patrones representativos de la clase minoritaria

9.2.3.1.1 Resultados con Random Forest.

El modelo Random Forest, al aplicar las técnicas de sobremuestreo ROS y SMOTE, como
se presenta en las Tablas 19 y 20, mostro un rendimiento sobresaliente en todas las métricas clave
(Recall, Precision y AUPRC), alcanzando valores perfectos o cercanos a 1 en los conjuntos de
validacion. Este rendimiento indic6 una deteccidn perfecta de fraudes, eliminando falsos negativos
y minimizando falsos positivos. La alta Precision (0.9995-0.9999) reflejé que casi todas las
predicciones positivas realizadas por el modelo corresponden a casos reales de fraude. EIl AUPRC,
con valores de 0.9999 o cercanos, valida ain mas el balance éptimo logrado entre Recall y
Precision, destacando el excelente rendimiento del modelo al discriminar entre las clases en los
datos sobremuestreados.

Tabla 19

Meétricas con técnica de re-muestreo ROS para la BD1 con el modelo Random Forest

% Train
size

75%

Parametros RF Recall Precision AUPRC

n_estimators=10, criterion=entropy, 1 0,9999 0,9999
max_features=log2, max depth=20,
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80%

90%

min_samples split=2,
min_samples leaf=1

n_estimators=200, criterion=gini,
max_features= sqrt, max_depth=20,
min_samples split=2,

min_samples leaf=1
n_estimators=10, criterion=gini,
max_features=sqrt, max_depth=20, 1 0,9999
min_samples split=2,

min_samples leaf=1

1 0,9999

0,9999

Tabla 20

Meétricas con técnica de re-muestreo SMOTE para la BD1 con el modelo Random Forest

% Train
size

Parametros RF Recall Precision AUPRC

75%

80%

90%

n_estimators=>50, criterion=gini,
max_features=sqrt, max_depth=20,
min_samples _split=2,

min_samples leaf=1

1 0,9995

n_estimators=200, criterion=gini,

max_features= sqrt, max_depth=20, 1 0,9996
min_samples split=2,

min_samples leaf=1

n_estimators=20, criterion=gini,

max_features=sqrt, max_depth=20, 1 0,9996
min_samples _split=2,

min_samples leaf=1

0,9999

0,9999

0,9999

95

El andlisis de las curvas de aprendizaje (Figura 25) revel6 un comportamiento uniforme

para ambas técnicas, con valores perfectos de Recall tanto en entrenamiento como en validacion

desde etapas tempranas, indicando que el modelo logré aprender perfectamente las relaciones

presentes en los datos balanceados. Aungue este rendimiento parece ideal, también sugiere un
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posible sobreajuste, ya que los datos sobremuestreados replican o sintetizan casos de la clase
minoritaria, generando una representacion que no refleja con precision la distribucion real de los
datos. Este comportamiento perfecto de las métricas indico que el modelo no seria capaz de
generalizar adecuadamente a nuevos datos no balanceados, limitando su aplicabilidad en
escenarios reales.

Figura 25

Curvas de aprendizaje para el modelo Random Forest en la BD1 aplicando RUS

Curva de aprendizaje RF con los parametros
seleccionados con el 75%, 80% y 90% de los datos para entrenamiento
(ROS y SMOTE)
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9.2.3.1.2. Resultados con XGBoost.

El modelo XGBoost tambien fue evaluado utilizando ROS y SMOTE, obteniendo
resultados superiores en todas las metricas clave, como se presenta en las Tablas 21 y 22. Los
valores de Recall, Precision y AUPRC alcanzaron 1 o valores cercanos en todas las
configuraciones, lo que indico una deteccion perfecta de fraudes en los conjuntos de validacion.
Las curvas de aprendizaje no proporcionaron informacion adicional debido al ajuste perfecto

mostrado en todas las configuraciones, con valores constantes de Recall y Precision en
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entrenamiento y validacion. De esta forma, aunque estas métricas y las curvas de aprendizaje que
arrojan resultados perfectos son prometedores, también indican un sobreajuste severo, ya que el
modelo podria no ser capaz de generalizar de manera efectiva a nuevos datos no balanceados.
Tabla 21

Meétricas con técnica de re-muestreo ROS para la BD1 con el modelo XGBoost

o : <
4’ Train Parametros XGBoost Recal  Precisio AUPRC
size 1 n

n_estlmztors=5 00, max_depth=9, alphfZO, 1 0.9972 0,998
759 booster=gbtree, colsample bytree=0.2,

gamma=0, lambda=0, learning rate=0.02

n_estimators=200, max_depth=7, alpha=0, 1 0,9994 0,9999
80% booster=gbtree, colsample bytree=0.2,

gamma=0, lambda=0, learning rate=0.02

n_estimators=500, max_depth=4, alpha=0, ! 0,9971 0,9998
booster=gbtree, colsample bytree=0.2,
gamma=0, lambda=0, learning rate=0.02

90%

Tabla 22

Meétricas con técnica de re-muestreo SMOTE para la BD1 con el modelo XGBoost

o " P~
4’ Train Parametros XGBoost Recal  Precisio AUPRC
size 1 n
n_estimators=500, max_depth=9, alpha=0,
= _ - - 1 0,9992 1
7504 booster=gbtree, colsample bytree=0.2,

gamma=0, lambda=0, learning rate=0.02

n_estimators=500, max_depth=9, alpha=0,

0% booster=gbtree, colsample bytree=(.2, ! 0,9992 !
’ gamma=0, lambda=0, learning rate=0.02
n_estimators=500, max_depth=9, alpha=0, 1 0,9993 1
90% booster=gbtree, colsample bytree=0.2,

gamma=0, lambda=0, learning rate=0.02

Al igual que con Random Forest, las técnicas ROS y SMOTE mostraron resultados

similares en XGBoost, logrando métricas cercanas a 1 en todas las configuraciones evaluadas.
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Aunque SMOTE presento6 una ligera ventaja en Precision y AUPRC en algunas configuraciones,
ambos métodos lograron balancear eficazmente las clases y maximizar las métricas claves en los
datos balanceados. Sin embargo, los resultados obtenidos con XGBoost reflejaron una limitada
capacidad de generalizacion hacia nuevos datos no balanceados, debido al sobreajuste inducido
por el sobremuestreo.

9.2.3.2. Conjunto de datos: “Default of Credit Card Clients”.

Este conjunto de datos incluye 30,000 observaciones relacionadas con clientes de tarjetas
de crédito, de las cuales el 22.12% corresponde a la clase minoritaria (impagos). Aunque
presenta un desbalance moderado en comparacién con BD1, su complejidad radica en el
solapamiento entre clases, lo que dificulta la separacion precisa de instancias por parte de los
modelos de aprendizaje automatico.

9.2.3.2.1. Resultados con Random Forest.

El modelo Random Forest fue evaluado bajo las técnicas de sobremuestreo ROS y SMOTE
en el conjunto de datos BD2, buscando determinar su impacto en la capacidad del modelo para
manejar el desequilibrio de clases. En ambas técnicas, los resultados consignados en la tabla 23 y
23, muestran un ajuste perfecto para todas las configuraciones evaluadas. Tanto el Recall como la
Precision alcanzaron valores cercanos a 1, lo que indicé que el modelo logré detectar
correctamente todas las instancias de impago mientras mantuvo un nivel minimo de falsos
positivos. El area bajo la curva de precision-recall (AUPRC) también se mantuvo en valores
optimos, reforzando la efectividad del modelo en estos escenarios desbalanceados.

En ROS, los valores de Precision fueron ligeramente superiores en la configuracion del
75%, mientras que en SMOTE los valores se mantuvieron consistentes en todas las

configuraciones. Sin embargo, esta diferencia es minima y no afecta significativamente la
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capacidad general del modelo para manejar el desequilibrio de clases. Por lo tanto, ambas técnicas
ofrecen resultados equivalentes con Random Forest para BD2.
Tabla 23

Meétricas con técnica de re-muestreo ROS para la BD2 con el modelo Random Forest

o :
s?;él‘ram Parametros RF Recall Precision AUPRC
n_estimators=10, criterion=entropy,
max_features=log2, max_depth=20, 1 0,9999 0,9999
75% min_samples _split=2,
min_samples leaf=1
n_estimators=200, criterion=gini,
max_features= sqrt, max_depth=20, 1 0,9999 1
80% min_samples _split=2,
min_samples leaf=1
n_estimators=10, criterion=gini,
max_features=sqrt, max_depth=20), 1 0,9999 0,9999
90% min_samples split=2,
min_samples leaf=1
Tabla 24

Meétricas con técnica de re-muestreo SMOTE para la BD2 con el modelo Random Forest

% Train

size Parametros RF Recall Precision AUPRC
n_estimators=>50, criterion=gini,
max_features=sqrt, max_depth=20, 1 0,9995 0,9999
75% min_samples _split=2,

min_samples leaf=1

n_estimators=200, criterion=gini,

max_features= sqrt, max_depth=20, 1 0,9996 0,9999
80% min_samples _split=2,

min_samples leaf=1

n_estimators=20, criterion=gini,
max_features=sqrt, max_depth=20,
min_samples split=2,

min_samples leaf=1

1 0,9996 0,9999
90%
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9.2.3.2.2. Resultados con XGBoost.

El modelo XGBoost fue evaluado aplicando también las técnicas de sobremuestreo ROS 'y
SMOTE. Los resultados presentados en la tabla 25 y 26, reflejan un comportamiento similar al
observado en Random Forest, con un ajuste perfecto en las métricas evaluadas. En ambas técnicas,
el Recall alcanzo 1 en todas las configuraciones, y la Precision se mantuvo en valores éptimos,
con diferencias marginales que favorecen a SMOTE en la configuracion del 90%. Este

comportamiento refuerza que ambos enfoques de sobremuestreo son igualmente efectivos para

BD2.

Tabla 25

Meétricas con técnica de re-muestreo ROS para la BD2 con el modelo XGBoost

100

o :
Sgoz;l"raln Parametros XGBoost Recall  Precision @ AUPRC

n_estimators=500, max_depth=9, alpha=0, 1 0,9972 0,998
75% booster=gbtree, colsample bytree=0.2,

gamma=0, lambda=0, learning rate=0.02

n_estimators=200, max_depth=7, alpha=0, 1 0,9994 0,9999
80% booster=gbtree, colsample bytree=0.2,

gamma=0, lambda=0, learning rate=0.02

n_estimators=500, max_depth=4, alpha=0, 1 0,9971 0,9998
90% booster=gbtree, colsample_bytree=0.2,

gamma=0, lambda=0, learning rate=0.02
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Tabla 26

Meétricas con técnica de re-muestreo SMOTE para la BD2 con el modelo XGBoost

° :
s?;él‘ram Parametros XGBoost Recall  Precision AUPRC

n_estimators=500, max_depth=9, alpha=0, 1 0,9992 1
75% booster=gbtree, colsample bytree=0.2,

gamma=0, lambda=0, learning rate=0.02

n_estimators=500, max_depth=9, alpha=0,

R0% booster=gbtree, colsample_bytree=0.2, ! 0,9992 !
’ gamma=0, lambda=0, learning rate=0.02
n_estimators=500, max_depth=9, alpha=0,
_ _ 1 0,9993 1
90% booster=gbtree, colsample_bytree=0.2,

gamma=0, lambda=0, learning rate=0.02

La comparacion con estrategias previas, como las configuraciones sin re-muestreo y con
RUS, destaca que ROS y SMOTE garantizan un balance perfecto entre Recall y Precision. Sin
embargo, esto también puede evidenciar un posible sobreajuste, dado que el rendimiento es
consistentemente Optimo en todos los escenarios evaluados. En aplicaciones reales, donde la
distribucion de datos puede variar, este comportamiento podria no replicarse con la misma
efectividad. Ademas, aunque RUS no alcanzé el nivel de precision de las técnicas de
sobremuestreo, ofrece un enfoque mas conservador que minimiza el riesgo de sobreajuste.

En conclusion, tanto Random Forest como XGBoost mostraron métricas sobresalientes
bajo las técnicas de sobremuestreo. Sin embargo, este rendimiento perfecto en métricas clave
refleja un claro sobreajuste, lo que limita su capacidad de generalizacion a nuevos datos no
balanceados. Por lo tanto, la seleccion entre estas técnicas debe considerar el contexto especifico
del problema, evaluando cuidadosamente el riesgo de sobreajuste y la aplicabilidad de los modelos

en datos representativos de la distribucion original.
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9.2.4. Contraste de modelos y técnicas

En esta seccion se muestran los resultados comparativos de los modelos Random Forest y
XGBoost, seleccionados previamente para cada conjunto de datos (BD1 y BD2) con base en las
mejores configuraciones de parametros identificadas. Estas configuraciones, derivadas del analisis
de métricas clave como Recall, Precision, AUPRC, en conjunto con la evaluacion de las curvas de
aprendizaje, permitiendo evaluar el rendimiento bajo diferentes técnicas de re-muestreo (sin re-
muestreo, RUS, ROS y SMOTE). El objetivo de este analisis no se limita a comparar el
rendimiento de los modelos en la deteccion de la clase minoritaria, sino también a identificar
patrones relevantes que permitan evaluar la robustez y aplicabilidad de cada técnica en distintos
escenarios de desbalance. Las configuraciones especificas de parametros empleadas se detallan en
el Apéndice D, proporcionando un contexto adicional para la interpretacion de los resultados.

Los conjuntos de datos evaluados, BD1 y BD2, presentan caracteristicas contrastantes que
impactan tanto el rendimiento de los modelos como los recursos computacionales requeridos. BD1
constd de 284315 observaciones, con solo un 0.17% de registros pertenecientes en la clase
minoritaria, lo que representd un escenario de desbalance extremo, donde el limitado nimero de
ejemplos positivos plantea un desafio considerable para los modelos. Por otro lado, BD2, con
30,000 observaciones y aproximadamente un 22% de registros en la clase minoritaria, refleja un
desbalance moderado, que, aunque menos extremo, sigue representando un reto a nivel de datos
puesto que presenta un solapamiento entre clases.

El tamafio de los conjuntos de datos tuvo un impacto directo en los tiempos de
procesamiento, particularmente en el uso de técnicas de re-muestreo, como se evidencia en la tabla
27. La BD1, al ser casi 10 veces mas grande que BD2, demanddé mayores recursos

computacionales, especialmente con técnicas de sobremuestreo como ROS y SMOTE. En laBD1,
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los tiempos de procesamiento alcanzaron hasta 39 horas con Random Forest y 31.6 horas con
XGBoost, mientras que en BD2 los mismos modelos requirieron solo 1.4 horas y 5.1 horas,
respectivamente. En contraste, RUS destac6 como la técnica mas eficiente, con tiempos minimos
de procesamiento de 0.3 horas y 1.7 horas en la BD1, y 0.5 horas y 2.9 horas en la BD2 para
Random Forest y XGBoost, respectivamente. Estos resultados posicionan a RUS como una opcion
viable en escenarios donde los recursos computacionales son limitados.

Tabla 27

Tiempos de procesamiento (en horas) para los modelos Random Forest y XGBoost bajo

diferentes técnicas de re-muestreo en los conjuntos de datos BD1y BD2

Conjunto Duracion (h) Duracion Duracion Duracion
de datos Modelo Sin técnica de re- (h) (h) (h)
muestreo RUS ROS SMOTE
BDI RF 18.6 0.3 24.5 39
BDI XGBoost 27.1 1.7 32 31.6
BD2 RF 0.9 0.5 1.2 1.4
BD2 XGBoost 7.7 2.9 4.8 5.1

Los resultados sin re-muestreo sirvieron como linea base para evaluar las
limitaciones de los modelos en la deteccion de la clase minoritaria. En general, la BD1 (figura 28),
a pesar de poseer una proporcion extremadamente baja de esta clase, los modelos ensamblados
mostraron mejores resultados que en BD2 (figura 29), a pesar de que este Gltimo presenta un
desbalance menos extremo. En BD1, XGBoost mostré un rendimiento ligeramente superior,
particularmente cuando el conjunto de entrenamiento abarco el 90% de los datos, en comparacion
con el 80% recomendado para Random Forest. Por su parte, en BD2, la capacidad predictiva de
XGBoost fue favorecida mediante el ajuste del parametro “scale_pos_weight”, que permitié un
equilibrio entre Precision y Recall y mejoré la deteccion de la clase minoritaria, sacrificando

precision en menor medida que en BD1.
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Figura 26

Comparacion de métricas para los modelos Random Forest y XGBoost en la BD1

COMPARACION DE METRICAS PARA LOS MODELOS RANDOM FOREST Y XGBOOST EN LA BD1
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Las técnicas de re-muestreo ofrecieron resultados interesantes. En BD1, RUS mejoro
significativamente el Recall, especialmente con XGBoost, logrando un balance favorable entre el
rendimiento del modelo y los tiempos computacionales. En BD2, RUS, logré ciertas mejoras en
Recall y AUPRC en ambos modelos, aunque con limitaciones puesto que solo se pudo capturar el
67% de los casos de impago de las tarjetas de crédito, resultado similar obtenido al modelo
XGBoost sin técnica de re-muestreo.

Por su parte, ROS y SMOTE lograron métricas cercanas a 1 en Recall, Precision y AUPRC
en ambos conjuntos de datos, indicando un rendimiento ideal en datos balanceados. Sin embargo,
este comportamiento también evidencio un sobreajuste significativo, reflejando que los modelos
aprenden patrones especificos de los datos balanceados en lugar de generalizar correctamente. Este
sobreajuste estuvo acompariado de un aumento en la complejidad de los modelos, los cuales

requirieron entre 200 y 500 estimadores para alcanzar dichos resultados. Por esta razén, las
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matrices de confusion asociadas a estas técnicas no se consideran en el analisis posterior, ya que
las métricas perfectas obtenidas no son representativas de su rendimiento en aplicaciones practicas.
Figura 27

Comparacion de métricas para los modelos Random Forest y XGBoost en la BD2

COMPARACION DE METRICAS PARA LOS MODELOS RANDOM FOREST Y XGBOOST EN LA BD2
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El andlisis de las matrices de confusion proporciona una perspectiva critica sobre el
comportamiento de los modelos sin técnicas de re-muestreo (Figura 30). En BD1, se observa que
XGBoost logra reducir los falsos negativos (10) en comparacion con RF (21), manteniendo una
alta precision con un numero minimo de falsos positivos (0 y 3, en RF y XGBoost
respectivamente). Este resultado destaca a XGBoost como el modelo méas sensible para la
deteccidn de la clase minoritaria en un escenario de desbalance extremo. Por otro lado, en BD2,
aunque XGBoost mantiene una ventaja en Recall debido a un menor numero de falsos negativos
(489 frente a 850 de RF), incurre en un mayor nimero de falsos positivos (1007 frente a 271 de
RF), lo que podria traducirse en costos operativos mas altos o interrupciones en transacciones
legitimas. Estos resultados refuerzan la importancia de evaluar las implicaciones practicas de los

errores en cada contexto.
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Figura 28

Matriz de confusion para los modelos Random Forest y XGBoost sin técnica de re-muestreo
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La técnica de submuestreo aleatorio (RUS) present6 una mejora considerable en el Recall,

como se ilustra en la Figura 31. En BD1, RF redujo los falsos negativos de 21 a 10, mientras que

XGBoost logré el mejor rendimiento con solo 8 falsos negativos, aunque esto conllevo un ligero

aumento en falsos positivos (de 3 a 4 en RF y de 0 a 4 en XGBoost). Este comportamiento

posiciona a XGBoost con RUS como la mejor opcion en BD1 para escenarios donde la deteccion

de la clase minoritaria es critica, como la prevencién de fraudes. En BD2, RF con RUS logré un

mejor equilibrio al reducir los falsos negativos de 825 a 411 y mantener un menor nimero de falsos

positivos (141) en comparacion con XGBoost, que alcanz6 385 falsos positivos. Este balance hace

que RF con RUS sea més adecuado para aplicaciones donde la precision operativa es prioritaria,

como en la deteccidn de impagos.
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Figura 29
Matriz de confusion para los modelos Random Forest y XGBoost con técnica de re-muestreo

RUS
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A partir del andlisis de las matrices de confusion y las métricas clave, se destacan
recomendaciones claras para cada conjunto de datos. En la BD1, el conjunto de datos mayor y un
desbalance extremo, XGBoost con RUS es la opcion recomendada por su sensibilidad superior y
su capacidad para minimizar los falsos negativos, un factor esencial en la deteccion de fraudes. En
el caso de la BD2, un conjunto méas pequefio y con desbalance moderado, Random Forest con RUS
sobresale como el modelo mas equilibrado, ofreciendo un rendimiento competitivo con un menor
impacto en términos de falsos positivos y un costo computacional mas bajo.

9.2.5. Discusion
Los resultados obtenidos destacan la importancia de adaptar las estrategias de modelado al

contexto especifico del problema y al grado de desbalance presente en los datos. Tanto Random
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Forest como XGBoost demostraron comportamientos diferenciados dependiendo de las técnicas
de re-muestreo y configuraciones de hiperparametros utilizadas, reflejando la necesidad de un
enfoque integral para evaluar su rendimiento.

Las estrategias sin re-muestreo evidenciaron las limitaciones de ambos modelos para
detectar efectivamente la clase minoritaria en escenarios de desequilibrio extremo, como en el
conjunto de datos de deteccion de fraudes. Aunque métricas como la Precision fueron altas, el
Recall permanecio en niveles suboptimos, dejando un porcentaje significativo de fraudes sin
detectar. Por el contrario, las estrategias con submuestreo (RUS) lograron mejorar
considerablemente el Recall en ambos conjuntos de datos, equilibrando las métricas clave y
destacandose como una solucidon viable para manejar el desbalance. Sin embargo, estas técnicas
mostraron una reduccion en la Precision, lo que subraya la necesidad de un balance cuidadoso
segun las prioridades del problema.

Por su parte, las técnicas de sobremuestreo (ROS y SMOTE) ofrecieron resultados
perfectos en todas las métricas evaluadas, lo que podria reflejar un posible sobreajuste al replicar
o sintetizar instancias de la clase minoritaria. Aunque estas técnicas son efectivas para mejorar el
rendimiento en escenarios controlados, su aplicabilidad a situaciones reales puede ser limitada
debido a la mayor probabilidad de que los modelos aprendan patrones poco representativos del
comportamiento general.

La incorporacion del parametro “scale_pos_weight” en XGBoost mostré un impacto
positivo al priorizar el Recall, aunque a costa de una disminucién significativa en la Precision.
Esto resalta la importancia de ajustar los modelos en funcion de las consecuencias préacticas de los

errores, especialmente en problemas donde los falsos positivos y negativos tienen costos distintos.
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El andlisis de normalizacion y reduccion de dimensionalidad evidencio beneficios
adicionales en términos de estabilidad y eficiencia computacional. Aunque no se observaron
diferencias significativas en las métricas clave, la normalizacidn contribuyé a una ejecucion mas
eficiente y a una mejor visualizacion de los resultados. Estas mejoras pueden ser criticas en
escenarios donde el tiempo de procesamiento y la interpretabilidad del modelo son factores
relevantes. En conclusion, los resultados enfatizan la necesidad de combinar estrategias de re-
muestreo, ajuste de hiperparametros y técnicas de preprocesamiento para abordar efectivamente
problemas con datos desbalanceados. La eleccion del enfoque 6ptimo debe considerar el contexto

especifico del problema y las implicaciones practicas de las decisiones tomadas.

Fase 5: documentacion

En esta etapa final, se consolidaron y organizaron todos los resultados obtenidos y recursos
generados a lo largo del proyecto, asegurando su accesibilidad, reproducibilidad y transparencia.
Esta documentacion no solo respalda los hallazgos del estudio, sino que también construye una
base para futuras investigaciones o aplicaciones practicas relacionadas con problemas de
clasificacion en datos desbalanceados. A continuacion, se describen los principales componentes
de esta fase:

10.1. Visualizacion de resultados en Power Bi

Se desarrollaron visualizaciones interactivas en Power Bl para analizar e interpretar los resultados
obtenidos con los modelos Random Forest y XGBoost bajo diferentes técnicas de re-muestreo.
Estas visualizaciones incorporan métricas claves, permitiendo identificar patrones y contrastar el

impacto de las estrategias aplicadas en ambos conjuntos de datos. El informe completo esta
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disponible a través del siguiente enlace publico en la nube de Power Bi (ver agui). Ademas, la
figura 30 presenta una captura de pantalla de una de las principales visualizaciones, mientras que
un PDF con el informe completo puede consultarse en el Apéndice E.

Figura 30

Captura de pantalla de visualizacion generada en Power Bi
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10.2. Articulo Académico

Un articulo académico titulado “Soluciones para conjuntos de datos con clases
desbalanceadas combinadas con modelos de aprendizaje automatico ensamblados” fue entregado
y presentado en el Coloquio Nacional de Estadistica 2023. En este trabajo se destacaron los
objetivos, la metodologia y los principales hallazgos relacionados con la clasificacion en datos
desbalanceados. Este articulo completo se encuentra disponible en el Apéndice F, y la

documentacion sobre la participacion en el evento se puede consultar en el Apéndice G.


https://app.powerbi.com/view?r=eyJrIjoiYjdhY2M5ZmYtZDY2Zi00MDQxLWFjOWUtMTEyODBiNTk2MGY2IiwidCI6IjJlZDU1NzRjLWY5YmEtNDQyNi05NjU4LWU0NzdhZDc0MzlkYiIsImMiOjR9&pageName=b3379faae61b0973e52a
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10.3. Repositorio en GitHub

Para garantizar la transparencia, reproducibilidad y accesibilidad de este proyecto, se creo
un repositorio pablico el cual puede ser consultado (agui). Este repositorio organiza y centraliza
todos los recursos relacionados, facilitando su consulta y reutilizacion. Entre los materiales
incluidos se encuentran visualizaciones en formato Power Bl, articulo académico presentado en el
Coloquio Nacional de Estadistica 2023; y Scripts de Python utilizados para la implementacion de

modelos, el preprocesamiento de datos y el analisis de resultados.

Conclusiones

Este estudio permitié identificar enfoques clave para abordar el problema del desbalance
de clases en problemas de clasificacion, destacando la efectividad de modelos ensamblados como
Random Forest y XGBoost en combinacidn con estrategias de re-muestreo. Entre las técnicas
evaluadas, el submuestreo aleatorio (RUS) emergié como la estrategia mas adecuada para
escenarios reales, al mejorar la deteccion de la clase minoritaria (Recall) sin comprometer en
exceso la Precision. Este hallazgo es particularmente relevante para problemas donde la clase
minoritaria tiene un impacto critico, como la deteccion de fraudes financieros o impagos. En
cambio, aunque técnicas como ROS y SMOTE lograron métricas perfectas, se evidencio que estas
introducen sobreajuste significativo, limitando su capacidad de generalizacién y haciendo que su
uso no sea viable en aplicaciones practicas para estos casos.

El analisis comparativo de los modelos permitié descubrir que la eleccion éptima depende
del grado de desbalance y el tamafio del conjunto de datos. En escenarios de desbalance extremo,

como BD1, XGBoost combinado con RUS se destac6 por su capacidad para reducir los falsos


https://github.com/Chavela25/Resultados_Modelos_Ensamblados
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negativos, mejorando la deteccidn de la clase minoritaria, mientras mantenia un nivel razonable
de precision al evitar un aumento excesivo en los falsos positivos. Este rendimiento refuerza su
aplicabilidad en contextos donde es primordial detectar instancias de la clase minoritaria, incluso
a costa de un leve incremento en los falsos positivos. Por otro lado, en conjuntos de datos con
desbalance moderado y con el conjunto de datos con menor observaciones, como BD2, Random
Forest con RUS sobresalio por lograr un mejor balance entre Recall y Precision, reduciendo los
falsos positivos y adaptandose mejor a escenarios donde las interrupciones en transacciones
legitimas son criticas. La combinacion de estas observaciones subraya que no existe una solucion
Unica y universal, sino que la estrategia debe ajustarse al contexto del problema.

Ademas, el tamafio del conjunto de datos influyé directamente en el comportamiento de
los modelos y técnicas evaluadas. En conjuntos pequefios con una mayor proporcion de la clase
minoritaria, como BD2, los modelos presentaron un rendimiento mas equilibrado y menor
complejidad computacional. En contraste, en conjuntos grandes y con desbalance extremo, como
BD1, se requirié una mayor sensibilidad hacia la clase minoritaria, priorizando estrategias como
RUS para abordar de manera efectiva este reto. Estos resultados refuerzan la importancia de
considerar tanto el tamafio como la distribucion de las clases al disefiar las estrategias de modelado.

Adicionalmente, la construccion de una herramienta de visualizacion interactiva
contribuyd de manera significativa a la interpretacion de los resultados. Esta herramienta integro
métricas clave como Recall, Precision y AUPRC, ademas de curvas de aprendizaje, permitiendo
explorar el impacto de las diferentes técnicas evaluadas de manera intuitiva. Esto no solo facilita
la comunicacion de los hallazgos, sino que también constituye un recurso practico para la toma de

decisiones en problemas reales con datos desbalanceados.
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Finalmente, los resultados obtenidos se consolidaron en un articulo presentado en el
coloquio nacional de estadistica sede Medellin en el afio 2023 con los resultados de la revision de
literatura, que presenta un analisis detallado de las estrategias evaluadas y su aplicabilidad en
contextos reales. Este producto académico sintetiza las contribuciones del presente trabajo y aporta
evidencia valiosa para guiar futuras investigaciones en el campo del aprendizaje automatico
aplicado a problemas con datos desbalanceados. En conjunto, este estudio destaca la importancia
de combinar estrategias de re-muestreo, ajuste de hiperparametros y herramientas de visualizacion
para abordar problemas complejos, priorizando enfoques adaptados al contexto especifico del

problema y las implicaciones practicas de las decisiones de modelado.

Recomendaciones

Se recomienda ajustar cuidadosamente las estrategias de re-muestreo y los
hiperparametros de los modelos segun las caracteristicas del conjunto de datos y las prioridades
del problema, priorizando métricas como el Recall en escenarios donde los falsos negativos
tienen un alto impacto. Es importante considerar la incorporacién de transformaciones como la
normalizacion para mejorar la eficiencia computacional y facilitar la interpretacion de resultados,
especialmente en problemas de alta dimensionalidad. También se sugiere ampliar el alcance de
los analisis replicando este enfoque en otros dominios, lo que permitiria validar la generalizacién
de las estrategias utilizadas. Finalmente, es esencial monitorear el rendimiento del modelo en
aplicaciones practicas, garantizando su efectividad ante posibles cambios en la distribucion de

los datos o el entorno operativo.
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