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Introducción

En la actualidad, la extracción de conocimiento a partir de con-
juntos de datos ha adquirido más valor para las empresas y se está 
convirtiendo en un activo en la toma de decisiones; no obstante, los 
conjuntos de datos generados por sensores, sistemas de almacena-
miento, interacción en redes sociales u otros medios se encuentran 
afectados por diversos factores que disminuyen el rendimiento en 
modelos de aprendizaje [1]. Estos factores adversos comúnmente 
son denominados complejidades de los datos, entre los principales 
se encuentran [2], [4]:

	• Desbalance de clases. Se presenta cuando la distribución de 
las instancias por clase no es balanceada. Es decir, una o más de 
las clases tienen un número de instancias notablemente mayor 
en comparación con el resto de las clases. Un ejemplo de esto se 
encuentra en contextos financieros, donde el número de tran-
sacciones fraudulentas en esquemas de detección de fraude es 
menos representativo, en comparación con el número total de 
solicitudes.

	• Solapamiento de clases. Es cuando existen instancias de dife-
rentes clases que se entrecruzan, es decir, instancias con atri-
butos poco discriminantes. El problema de reconocimiento de 
personas sanas y enfermas en el área médica es un claro ejem-
plo ya que si las características que definen una enfermedad no 
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son plenamente diferenciadas se pueden registrar casos tanto 
de personas sanas como enfermas, pero que comparten las 
mismas características.

	• Patrones atípicos o ruido. Una instancia se denomina atípica 
cuando, al tener bien definida la clase a la que pertenece, ésta 
difiere significativamente del resto de instancias que pertene-
cen a la misma clase. Un ejemplo de ello ocurre cuando una 
persona joven se diferencia del resto de su grupo de edad al 
presentar incontinencia urinaria, que suele manifestarse en 
etapas avanzadas de la vida.

Por otro lado, una instancia considerada como ruido es 
una instancia mal etiquetada, que ha sido asignada a una clase 
equivocada debido a su similitud con instancias de otra clase. 
Un ejemplo médico es cuando personas diagnosticadas con 
neumonía atípica son identificadas como covid-19, debido a la 
similitud en sus signos y síntomas.

	• Alta dimensionalidad. Hace referencia al elevado número de 
características que se requieren para describir un patrón, de 
tal forma que en algunos casos puede ser mayor que el número 
de instancias que integran el conjunto de datos. Este problema 
es común en las micro matrices que miden la expresión gené-
tica, donde se pueden tener decenas de cientos de instancias, 
cada una de las instancias pueden tener docenas de miles de 
genes (características).

Todos estos factores negativos han sido tema de estudio para el área 
de minería de datos y reconocimiento de patrones, debido al impac-
to negativo que tienen en modelos de aprendizaje, logrando que las 
tasas de precisión disminuyan. La complejidad de mayor impacto y 
presencia en problemas del mundo real es el desbalance de clases, 
el cual se puede encontrar en infinidad de ámbitos de la vida coti-
diana [1].

Por otro lado, la teoría de grafos ha sido ampliamente estu-
diada en matemáticas y comúnmente usada en diversas áreas del 
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conocimiento, tales como la biología, química, redes de comunica-
ción, entre otros [4]. En los últimos años se ha vuelto popular en 
áreas de inteligencia artificial por la capacidad de representar pro-
blemas complejos en términos de vértices y aristas.

La idea de utilizar una estructura de grafos para representar el 
conjunto de datos o un subconjunto de éste, al mismo tiempo que se 
tratan algunas de las complejidades existentes en él, es lo que moti-
va la realización de este estudio. Para este fin se presenta un estudio 
empírico de propuestas basadas en grafos para solventar algunas de 
las complejidades existentes en los datos.

Teoría de grafos

Un grafo es una estructura formada por elementos denominados 
vértices y por una relación entre ellos, denominada aristas1  [5]. Un 
grafo completo es un grafo en el cual cualquier par de vértices está 
conectado por una arista. El vecindario de un vértice v en un grafo es 
el conjunto de vértices adyacentes a v, es decir comparten arista con 
v. En este sentido, subgrafo de un grafo G es un grafo cuyos conjuntos 
de vértices y aristas son subconjuntos de los de G; se dice que es indu-
cido cuando contiene un subconjunto de vértices Y del grafo original 
y cuyas aristas constan de todas las aristas del grafo original, que tie-
nen ambos extremos en Y.

Un tipo de estructura que se utiliza comúnmente en grafos es el 
árbol, que se define como un grafo sin ciclos, lo que significa que hay 
un único camino que une cualquier par de vértices. Por otro lado, un 
árbol de expansión es aquel que incluye todos los vértices del grafo 
original, pero no incluye aristas que formen ciclos (Fig. 1b muestra 
un posible árbol de expansión del grafo del grafo a su izquierda) [5].

1 Los vértices son nodos en una estructura de grafo, mientras que las aristas son las líneas 
que conectan los vértices, éstas representan una relación entre ellos.
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Fig. 1. Ejemplo de grafos. a) Grafo simple; b) Árbol.

Un grafo ponderado Gw es un grafo donde cada arista tiene asociado 
un valor real, denominado peso. Una manera computacional de re-
presentar un grafo es por medio de una matriz de adyacencia (matriz 
bidimensional), donde cada una de las filas y columnas representa 
un vértice en el grafo: el valor que se almacena en la fila u y colum-
na v indican si hay una arista entre los vértices u y v. Para el caso de 
un grafo ponderado, el valor asociado en la matriz será el peso de la 
arista, la Fig. 2 ilustra la matriz adyacencia del grafo ponderado de 
su izquierda.

Fig. 2. Ejemplo de matriz de adyacencia.
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Por último, un Árbol Mínimo de Expansión de un grafo Gw es un sub-
grafo formado por un subconjunto de aristas de Gw, que conecta a 
todos los vértices, sin ciclos con la condición de tener el mínimo peso 
total de aristas (Fig. 3).

Fig. 3. Grafos ponderados.
a) Grafo ponderado; b) Árbol de Expansión Mínimo.

Tratamiento de complejidades de los datos

Existen dos categorías principales en el preprocesado de datos: pre-
paración y reducción [6]. En la preparación, el conjunto de datos es 
ajustado para que algún modelo de aprendizaje lo use, en específico, 
los algoritmos de limpieza identifican datos redundantes, como rui-
do o solapamiento y se busca repararlos. En tanto que, en la reduc-
ción se busca obtener una representación reducida de los mismos 
sin comprometer la integridad del conjunto original. En específico, 
para el tratamiento de desbalance de clases, se utilizan técnicas de 
remuestreo clasificadas en tres categorías [2], [6]:

	• Bajo-muestreo: Consiste en eliminar instancias, usualmente 
de la clase mayoritaria, con el fin de reducir el tamaño del con-
junto de datos.
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	• Sobre-muestreo: Implica la creación o replicación de instan-
cias comúnmente de la clase minoritaria.

	• Métodos híbridos: Consiste en aplicar tanto técnicas de ba-
jo-muestreo, como técnicas de sobre-muestreo.

La generación de grandes volúmenes de información, a menudo, 
implica limitaciones de recursos para la clasificación, así como en 
la necesidad de transformar los conjuntos de datos en formatos ade-
cuados para poder extraer valor de ellos. Por consiguiente, en este 
estudio nos enfocaremos en los métodos de bajo-muestreo. 

Uno de los métodos más usado es el bajo-muestreo aleatorio, 
RUS por sus siglas en inglés (Random under-sampling) [1]; este método 
equilibra el conjunto de datos mediante la eliminación aleatoria de 
instancias que pertenecen a la clase mayoritaria. Una limitante de 
este método es la posibilidad de eliminar información relevante por 
no tener un mecanismo de control en la eliminación.

Otros métodos son los basados en el vecindario de instancias, 
los cuales en su mayoría toman los k vecinos más cercanos. Algunos 
algoritmos de este tipo son el condensado de Hart (CNN) [7], el cual 
elimina instancias que están lo suficientemente lejos de la fronte-
ra de decisión y los enlaces de Tomek (TL) [8], el cual elimina todas 
aquellas instancias que formen un enlace denominado Tomek, por 
considerarlas ruidosas al estar la frontera de decisión.

Otras técnicas son los denominados ensembles, los cuales 
realizan la combinación de un conjunto de clasificadores con algu-
na técnica de remuestreo, para mejorar el rendimiento de los cla-
sificadores. Un ejemplo es el algoritmo RUSBoost (RBt) [9], el cual 
combina RUS con un conjunto de clasificadores que buscan reducir 
el sesgo por la clase mayormente representada. Otro ejemplo es la 
utilización de filtro de ruido (EEKF) [10], en el que se filtra la clase 
minoritaria eliminando instancias consideradas como ruido, cu-
yos vecinos pertenecen a la clase mayoritaria. Después, se entre-
nan varios modelos de aprendizaje con los diferentes subconjuntos 
creados. Al final se fusionan las mejores instancias de cada modelo 
de aprendizaje.
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Otras técnicas son basadas en agrupamiento, un ejemplo es 
el método Clustering-based undersampling (CBU) [11], que genera g 
centros para representar la clase mayoritaria mediante el algoritmo 
K-Means. 

Metodología
Algoritmos basados en grafos

Los algoritmos basados en grafos para abordar el desbalance de cla-
ses se fundamentan principalmente en la obtención del contorno de 
la clase mayoritaria o del núcleo de sus instancias [12]. La idea gene-
ral se muestra en la Fig. 4.

Fig. 4. Flujo de trabajo de algoritmos basados en grafos.
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El proceso de la Fig. 4 inicia con la representación de la clase mayo-
ritaria como un grafo completo ponderado. Esta representación se 
muestra en la Fig. 5, en la que las instancias de la clase mayoritaria 
se visualizan como los vértices del grafo y la unión entre cada par 
de instancias y tienen asignado un valor o peso correspondiente a 
la distancia euclídea existente entre un vértice y otro, es decir, entre 
dos instancias.

Fig. 5. Representación de la clase mayoritaria en un grafo.

Una vez construido el grafo completo ponderado de la clase mayori-
taria es posible aplicar alguna de las siguientes estrategias [12]:

	• Subgrafo inducido (ig-us): se buscan mantener todas aquellas 
instancias que están más alejadas unas de las otras, por medio 
de la matriz de adyacencia del grafo (Fig. 6). Por ejemplo, la fila 
y columna marcada de naranja hacen referencia a que el par de 
vértices {3,6} será considerado en el subgrafo inducido, ya que 
tiene una de las distancias más lejanas entre ellos.
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Fig. 6. Construcción de un subgrafo inducido  
a partir de la clase mayoritaria.

	• Árbol de expansión mínimo (mist-us) [12]: su objetivo es 
obtener la representación del núcleo de clase mayoritaria 
descartando todas aquellas instancias que están lo suficien-
temente cerca de la frontera de decisión (Fig. 7). Para la cons-
trucción del árbol, el primer paso es considerar un vértice 
pivote, el siguiente vértice será aquel cuya arista que com-
parta con el vértice pivote tenga el menor costo, siempre y 
cuando no forme un ciclo. Para que éste último sea ahora un 
vértice pivote, el proceso se repite hasta haber visitado todos 
los vértices.
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Fig. 7. Construcción de un árbol de expansión mínimo  
a partir de la clase mayoritaria.

Para ambas propuestas, una vez construido el grafo, se toman un 
número representativo de instancias, considerando la proporción 
deseada de balance a obtener.

Análisis experimental

Como se mencionó, comúnmente los conjuntos de datos tienen algún 
problema que deteriora el desempeño de los modelos de clasificación, 
para evitarlo se han desarrollado diversas estrategias, entre las cua-
les la teoría de grafo comienza a mostrar resultados prometedores.

En esta sección se presenta un análisis experimental sobre con-
juntos de datos sintéticos en los que se busca analizar los efectos de 
técnicas de bajo-muestreo en un ambiente controlado.

Conjuntos de datos

Para el análisis presentado en esta sección se utilizaron 6 conjuntos 
de datos sintéticos denominados subclus, clover y paw obtenidos de 
Imbalanced data sets [14]. Cada conjunto de datos está formado por 
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800 instancias, un grado de desbalance de 7; 3 de ellos sin ruido y los 
3 restantes con un 70% de ruido (ver Fig. 8). 

Fig. 8. Distribución de los conjuntos de datos sintéticos con ausencia de ruido  
y con presencia del 70% de ruido [13].

El ruido hace referencia a instancias mal etiquetadas o a las que se les 
cambia el valor de una característica sin alterar su etiqueta de clase. 
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En todos los conjuntos de datos, las instancias de clase minoritaria 
(puntos azules) están uniformemente rodeados por instancias de 
clase mayoritaria (puntos negros).

Para el conjunto de datos subclus (Fig. 8a) las instancias perte-
necientes a la clase minoritaria forman rectángulos de manera dis-
junta. Mientras que en el conjunto clover (Fig. 8b), las instancias de 
clase minoritaria asemejan una flor con pétalos elípticos. Por últi-
mo, en el conjunto de datos paw (Fig. 8c) la clase minoritaria se ubica 
en tres subregiones, de las cuales dos están ubicadas cerca una de la 
otra y una más pequeña está separada. Este último conjunto de datos 
puede representar de mejor manera datos de algún problema de la 
vida real, mientras que los conjuntos de datos subclus y clover consti-
tuyen formas más complejas de aprender.

El porcentaje de ruido en cada conjunto de datos está distribui-
do sobre ambas clases, en las Fig. 8(d), 8(e) y 8(f) la presencia de ruido 
se ilustra en color gris.

Medidas de evaluación

En los experimentos se utilizaron dos de los clasificadores más popu-
lares en aprendizaje automático: regla del vecino más cercano (1NN) 
y árbol de decisión (J48), ambos con los parámetros predetermina-
dos por el software de código abierto weka [15].

Las medidas de evaluación se obtienen de la matriz de confu-
sión, la cual permite analizar por separado la tasa de aciertos de la 
clase positiva o Verdaderos Positivos (vp) y los aciertos de la clase 
negativa o Verdaderos Negativos (vn). Con estos datos es posible ob-
tener la media geométrica, medida utilizada en escenarios de desba-
lance de clase lo cual se puede calcular de la siguiente manera (Ec. 1):

 
                                                                                             (1)

Para determinar las diferencias estadísticamente significativas entre 
más de dos métodos se aplica la prueba de Friedman, la cual asigna 
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valor de 1 al mejor resultado, en sucesión al resto de los métodos. En 
caso de tener empates se asigna un rango promedio entre los métodos 
empatados.

Resultados y discusión

Una vez preprocesados los conjuntos de datos por 8 técnicas de ba-
jo-muestreo2, en la Fig. 9 se presenta la dispersión final de los conjun-
tos de datos paw con 70% de ruido.

Fig. 9. Distribución de los conjuntos de datos sintéticos con 70% de ruido  
posterior a aplicar estrategias basadas en grafos [13].

       

     

2 Randon Under-sampling (RUS), Condensado de Hart (CNN), Enlaces de Tomek (TL), 
RUSBoost (RBT), Filtro de ruido (EEKF), Clustering-based undersampling (CBU), Subgrafo 
inducido (IG-US) y Árbol de expansión mínimo (MIST-US).	
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Como se puede observar en la Fig. 9, el comportamiento del método 
CNN hace que la clase mayoritaria aparentemente sea más pequeña 
que la clase minoritaria. En tanto que el método TL y EEKF muestran 
un deficiente balance de clases, ya que en ambos casos el tamaño de 
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la clase mayoritaria parece conservarse. Los métodos que claramente 
balancean el conjunto de datos son RUS, RBT, CBU y los métodos ba-
sados en grafos (IG-US y MIST-US).

Particularmente, al obtener el IG-US la dispersión de la clase 
mayoritaria se aleja completamente de la clase minoritaria, dado 
que se toman en consideración las instancias que están lo más aleja-
das unas de las otras, contrario al resultado obtenido con MIST-US, 
en el que las instancias se mantienen cerca de la frontera de deci-
sión. La Fig. 10 muestra el análisis estadístico de los resultados de 
la clasificación. Se presentan los promedios obtenidos del rango de 
Friedman por cada método de bajo-muestreo utilizado.

Fig. 10. Rango promedio de Friedman para 
los métodos de bajo-muestreo.

En la Fig. 10 el método IG-US presentó mejores resultados para ambos 
clasificadores, lo que sugiere que al conservar instancias alejadas en-
tre sí se logra una representación adecuada de la clase mayoritaria. 
No obstante, se puede apreciar que el método RBT obtiene mejor ren-
dimiento para el clasificador J48 en comparación de RUS, esto sugie-
re que incorporar un sistema de múltiples clasificadores al balanceo 
aleatorio mejora los resultados. Por último, el comportamiento de 
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CNN es el más deficiente frente al resto, esto sucede por la enorme 
cantidad de instancias extraídas.

Conclusiones

Desafortunadamente es inevitable la presencia de factores negativos 
en conjuntos de datos. Por lo tanto, se necesitan técnicas para hacer 
frente a estos factores, tales como la limpieza de datos, la imputa-
ción de valores faltantes, la normalización y estandarización, y el 
remuestreo. 

Actualmente, la teoría de grafos se convierte en una potencial 
área de uso en técnicas de minería de datos, ya que los problemas 
pueden esquematizarse y tratarse como un grafo.

En este capítulo se ha presentado un estudio exhaustivo que 
contempla 8 métodos ampliamente usados en la literatura para el tra-
tamiento del desbalance, incluidas dos técnicas basadas en grafos.

Puntualmente, del estado del arte se observa que las técnicas ba-
sadas en vecindario dependen de un número k a priori de vecinos, con 
la desventaja de no establecer un valor general para todos los conjuntos 
de datos, mientras que las técnicas que combinan métodos ensemble o 
clustering, mantienen una dependencia en establecer en principio un 
número de grupos o vecinos, que a su vez no es el mismo para todos los 
conjuntos. Mientras que las técnicas basadas en grafos dependen úni-
camente de la dispersión de las muestras, adicionalmente, son técni-
cas deterministas, lo que permite obtener invariablemente resultados 
consistentes bajo condiciones iniciales similares.

Los resultados obtenidos permiten observar que los métodos 
basados en grafos obtienen conjuntos de datos reducidos sin pérdida 
de información útil con un mejor comportamiento en términos de 
media geométrica, en comparación de otros métodos. Por lo que el 
uso de teoría de grafos es prometedora al esquematizar el conjunto 
de datos en un grafo completo y permite mantener información de 
todo el conjunto de datos. Adicionalmente, la reducción del tamaño 
del conjunto sin pérdida de información es ideal frente a los nuevos 
retos de grandes volúmenes de datos.
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Las líneas abiertas de estudio apuntan a probar las técnicas ba-
sadas en grafos en modelos de aprendizaje no supervisado, así como 
la necesidad de trasladar la concepción en problemas con más de dos 
clases. Por último, estudiar el comportamiento de algoritmos basa-
dos en grafos para grandes volúmenes de datos.
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