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Resumen La clasificacién de datos no balanceados ha sido ampliamen-
te estudiada durante anos por profesionales del aprendizaje automadtico,
considerdandose uno de los retos mas importantes de este campo. Los
métodos basados en clasificadores o ensembles han resultado de gran
valfa para este problema. El Intercambio de Clases o Class Switching
ha demostrado, por si solo, ser de utilidad con conjuntos de datos poco
desequilibrados. En esta contribucién, se ha analizado su potencial so-
bre problemas altamente no balanceados. Se ha desarrollado una nueva
propuesta basada en Switching en la que se consigue el equilibrio entre
clases mediante el intercambio de la salida de algunas instancias. Esto
es posible gracias al novedoso método de seleccién basado en la Distan-
cia al Enemigo més Cercano o Nearest Enemy Distance (NED). Usando
SwitchingNED como ensemble base, se han evaluado tres posibles com-
binaciones con técnicas de muestreo. Se ha comparado SwitchingNED
con la propuesta méds relevante dentro del estado del arte, resultando
ligeramente mejor, a la vez que mas eficiente.

Keywords: Clasificacién no balanceada, Ensembles, pre-procesamiento,
Class Switching.

1. Introduccién

La clasificacién de conjuntos de datos con una distribucién de clases desequi-
librada ha atraido la atencién de los profesionales de la mineria de datos durante
anos. El problema de clases no balanceadas se refiere a aquellos conjuntos con
una gran disparidad en el nimero de instancias de cada clase. En escenarios de
desequilibrio binarios, una de las clases se considera clase minoritaria, cuando
estd representada con muchas menos instancias que la considerada como clase
mayoritaria. Dicha diferencia causa una gran perdida en el acierto de la clase mi-
noritaria por las caracteristicas de generalizacién de los clasificadores estandares.
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En aplicaciones reales, la clase minoritaria suele ser la clase objetivo, suponiendo
un gran coste su prediccién incorrecta.

Por ello, se ha desarrollado una gran ntmero de técnicas para lidiar con
este problema. Se pueden clasificar en tres grupos: adaptacién de clasificadores
estdndares al problema [12], aprendizaje sensible al coste [7] y preprocesamiento
por muestreo de conjunto de datos [10]. Las técnicas basadas en conjuntos de
clasificadores o ensembles se han combinado de manera exitosa con los métodos
anteriormente mencionados, obteniendo los mejores resultados hasta el momento
[4]. EUSBoost se present6 en [5] como el mejor ensemble para conjuntos de datos
altamente desequilibrados.

En [3], se propuso un nuevo ensemble, conocido como Output Flipping, basa-
do en la distribucién al azar de las salidas del conjunto de entrenamiento, mante-
niendo los atributos de entrada intactos. Output Flipping intercambia las clases
de las instancias, preservando su distribucién original. Esta dltima caracteristica
limita su aplicacién a conjuntos de datos no balanceados. Posteriormente, dicho
concepto fue extendido en [9], recibiendo el nombre de Class Switching. Dicho
algoritmo selecciona aleatoriamente las instancias que van a ser cambiadas de
clase, sin mantener la distribucién de clases. Estas propuestas se comportan de
manera similar al Bagging [2]. Sin embargo, las particularidades de Switching
tienden a encontrar el equilibrio en la distribucién de las clases, rindiendo mejor
que otros ensembles en escenarios poco balanceados.

Gracias a ese potencial inicial de Switching, se ha decidido, para esta contri-
bucién, explorar su idoneidad para el problema de clasificacién no balanceada,
especialmente en escenarios altamente desequilibrados. Se ha propuesto un nue-
vo ensemble partiendo de Switching con una técnica novedosa de seleccién de
las instancias intercambiadas basadas en la Distancia al Enemigo més Cercano o
Nearest Enemy Distance (NED). Esta propuesta recibe el nombre de Switchin-
gNED. Su nueva manera de seleccionar las instancias cambia drédsticamente la
idea inicial de los algoritmos de intercambio de clases, resolviendo sus desventa-
jas hacia el problema de desequilibrio. El intercambio solo se realiza a ejemplos
de la clase mayoritaria y de acuerdo a su proximidad a la clase minoritaria, me-
dido por la NED. Esto permite un crecimiento de la clase minoritaria cerca de
las fronteras, encontrando un mejor equilibrio en la distribucién de clases. Como
se ha venido haciendo con los ensembles [4], se ha combinado SwitchingNED con
diferentes métodos de muestreo, recabandose resultados muy prometedores.

Esta contribucién estd estructurada de la siguiente manera. La Seccién 2
presenta las propuestas basadas en intercambio de clases, concretamente el al-
goritmo Switching. En la Seccién 3, se describe la propuesta SwitchingNED con
la técnica de seleccién de los ejemplos a ser cambiados basado en NED. La Sec-
cién 4 proporciona informacién sobre la experimentacién realizada, seguido de
los diferentes estudios empiricos, discutiendo y analizando sus resultados. Por
dltimo, la Seccién 5 concluye el trabajo.

© Ediciones Universidad de Salamanca Actas de la XVII Conferencia de la Asociacion Espafiola para
la Inteligencia Artificial, pp. 917-926
918



SERGIO (}()NZALEZ, MARCELINO LAZAR()7 ANIBAL R. FIGUEIRAS-VIDAL, SALVADOR (}AR(IfA, FRANCISCO HERRERA
INTERCAMBIO DE CLASES DE ACUERDO A LA DISTANCIA AL ENEMIGO MAS CERCANO PARA PROBLEMAS CON CLASES ALTAMENTE NO BALANCEADAS

Intercambio de Clases para Problemas altamente No Balanceados

2. Aleatorizacién de salidas y Intercambio de clases

En [3], Breiman lanzé una pregunta intrigante sobre la posibilidad de obte-
ner un rendimiento comparable a otros ensembles con solo alterar las salidas del
problema, las etiquetas de clase. Su método, Output Flipping [3], demostré en
[9] estar bastante limitado para conjuntos de datos no balanceados, por tener
restringido su ratio de cambio a la proporcién de la clase minoritaria. Por este
motivo, se ha descartado esta propuesta para este estudio. Posteriormente, un
nuevo ensemble basado en aleatorizacién de clases se propuso en [9], resolvien-
do dicha restriccién. El algoritmo Switching difiere del Output Flipping en el
mecanismo usado en el cambio de las etiquetas de salida. En cada iteracion del
ensemble, una fraccién fija fr de las instancias es seleccionada al azar y cambia-
da a otra clase, elegida aleatoriamente. Las probabilidades de cambio quedan
representadas en la siguiente matriz de transicién:

Pi_i=fr/(K—-1) for i#k

P ;=1—fr (1)

donde Pj; es la probabilidad de cambiar un ejemplo de la clase i a la clase j y K,
el nimero total de clases. Este procedimiento tiende a balancear la distribucion
de las clases desequilibradas con el crecimiento del pardmetro fr. La probabilidad
de seleccionar un ejemplo de la clase mayoritaria es mayor que la de uno de la
minoritaria.

Debido este hecho, la condicién sobre el pardmetro fr es menos restrictiva.
Para conseguir que el ensemble converja, la mayorfa de las instancias de cada
clase deben permanecer intactas, manteniendo asi la integridad de las clases.
Generalmente, esto se satisface si Pj.; < Pj;. Por tanto y de acuerdo con Eq.
1, la restriccién sobre el pardmetro fr se define como:

fr<(K-1)/K (2)

La tendencia a equilibrar la distribucién de las clases convierte a este en-
semble en una propuesta inicial muy prometedora para lidiar con el problema de
clasificacién de conjuntos de datos no balanceados. Sin embargo, este método solo
funciona correctamente con aquellos poco desequilibrados. En escenarios de alto
desequilibrio, existe la posibilidad de inundar la clase minoritaria de ejemplos de
la mayoritaria, perdiendo su integridad y comprometiendo la convergencia del
ensemble. Ademds con el aumento del ratio de cambio para equilibrar las clases,
se pueden perder la pocas instancias relevantes de la clase minoritaria. Por ello,
es necesario un nuevo disefio que solucione dicho problema.

3. SwitchingNED: Intercambio de acuerdo a la Distancia
al Enemigo mas Cercano

En esta seccidn, se explica la propuesta SwitchingNED y cémo es capaz de
tratar datos con alto desequilibrio de clases. Se detallan las diferentes partes
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que conforma el algoritmo, desde las primeras decisiones hasta las iltimas. Se
justifican las decisiones tomadas, resolviendo, a su vez, los inconvenientes del
Switching original hacia el problema. Asi, se presenta la nueva manera de selec-
cionar las instancias basadas en la NED y la combinacién con las técnicas de
muestreo.

SwitchingNED mantienen intactas las instancias de la clase minoritaria, sien-
do solo las de la mayoritaria las que cambiaran. Este cambio permite retener toda
la informacion relevante de la clase minoritaria. Dicha modificacién es un paso
importante para facilitar el proceso de balanceo para conjuntos de datos des-
equilibrados. Sin embargo, el problema de inundacién con ruido sigue estando
en aquellos altamente no balanceados, pudiendo perder importancia las instan-
cias minoritarias reales.

Una manera de mitigar dicha perdida es asegurando que los ejemplos cam-
biados estén localizados lo més cerca posible de los ejemplos reales. Esto ayuda
a los clasificadores a centrar su atencién en los sub-espacios reales de la clase
minoritaria, donde el nimero de instancias ha crecido.

Por ello, se ha diseniado una nueva manera de seleccionar las instancias a
cambiar, siguiendo la idea anterior y desechando la manera aleatoria del Swit-
ching original. Las muestras de la clase mayoritaria son seleccionadas segin su
proximidad con las de la minoritaria. Concretamente, dicha proximidad se de-
fine como la Distancia al Enemigo mds Cercano (NED), la distancia euclidiana
a su ejemplo de la clase minoritaria mas préximo. Tan lejos un ejemplo de la
mayoritaria estd de la clase minoritaria, mayor es la distancia a su enemigo més
cercano, y consecuentemente, su seleccién es menos probable. Como se ha men-
cionado antes, dicho algoritmo se ha llamado SwitchingNED. Su implementacién
estd representada en el Algoritmo 1.

SwitchingNED se aparta del concepto general del Switching original, al cam-
biar drésticamente la manera de seleccionar las instancias. La idea detrds del
mecanismo original era introducir ruido controlado para generar diferentes per-
turbaciones de los datos de entrenamiento, mientras desaparece con el crecimien-
to del ensemble. Sin embargo, SwitchingNED usa las instancias intercambiadas
para formar una mejor distribucién de clases, manteniendo esa informacién en
el comportamiento del ensemble. Por ello, una manera totalmente aleatoria de
seleccionar las instancias seria muy perjudicial para dicho propésito.

El nuevo procedimiento de seleccién se ha implementado con una distribucién
de probabilidad calculada con la inversa de la NED de cada instancia mayorita-
ria. Dicha distribucion es posteriormente utilizada para elegir los ejemplos me-
diante Seleccién por Ruleta en cada iteracién, tal como se puede ver en la Linea
15. El Algoritmo 2 exhibe el proceso computacional de la distribucién. Primero,
se busca la instancia més cercana de la clase minoritaria para cada ejemplo de
la mayoritaria. Su probabilidad es asignada como uno partido la distancia eu-
clidiana a la instancia mds cercana hallada. Finalmente, estas probabilidades se
normalizan para que sumen uno. Este proceso es estdtico, calculado una vez al
comienzo del algoritmo, como se muestra en la Linea 3.
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Algoritmo 1 SwitchingNED con técnicas de muestreo.

1: function SWITCHING(D - datos, nTrees - niimero de drboles, S - predicciones de
D, fr- ratio de cambio, M - etiqueta mayoritaria, m - etiqueta minoritaria)

2: inicializar: S = {}, Arboles[l..nTrees|, f)[lunT'rees], Prob|l..size(D))]

3: Prob = NEDprob(D, M, m)

4: if fr < (Py — Pm)/2 then

5: newP,, =0,5— fr

6: #Cambiados = frxN % Pp/newPy,

7 #Muestreados = N « Py — (N % P, + #Cambiados)

8: else

9: #Cambiados = frxN

10: #Muestreados = 0 > Preprocesamiento no ejecutado
11: end if

12: for iin [1,nTrees] do
13: Dlil=D
14: for jin [1,#Cambiados] do > Switching Balancing stage
15: t = SeleccionRuleta(Prob)

16: Dli][t]etase = m
17: end for ~ > Preprocessing Balancing stage
18: D[i] = Muestreo(Dl[i], #Muestreados, M)
19: Arboles[i] = ConstruirArbal(ﬁ[i])

20: end for

21: for din D do

22: Si,a = Predict(Arbolesli], d)
23: end for .
24: S = PredecirMayorVoto(S)
25: return S

26: end function

Algoritmo 2 NED probabilities function.

1: function NEDPROB(D - datos, M - etiqueta mayoritaria, m - etiqueta minoritaria)
2: inicializar: Prob[l..size(D)] = 0, Dist[1..size(D)]

3 for iin [1,size(D)] do

4 if Dli]ciase = M then

5: for jin [1,size(D)] do

6: if D[jlciase = m then

7 if distancia(D[i], D[j]) < Dist[i] then
8: Dist[i] = distancia(D[i], D[j])
9: end if

10: end if

11: end for

12: Probli] = 1/Dist[i]
13: end if

14: end for

15: Normalizar(Probli])
16: return Prob|i|

17: end function
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Como otros ensembles anteriormente, SwitchingNED se puede combinar con
algoritmos estdndares de preprocesamiento, para lidiar el problema de alto des-
equilibrio entre clases. Al balancear parcialmente con las técnicas de muestreo
tradicional, se necesitan menos intercambios para equilibrar las clases. Este he-
cho reduce la posibilidad de inundacién y facilitando la convergencia. Por otro
lado, el uso de SwitchingNED como método de equilibrado permite reducir los
posibles errores cometidos por los mecanismos de preprocesamiento, disminuyen-
do el ntiimero de instancias eliminadas de la clase mayoritaria (under-sampling)
o las sintéticas de la minoritaria (over-sampling).

Esta combinacién se consigue mediante infra-/sobre-muestrear hasta que
SwitchingNED con un valor fijo del pardmetro fr pueda igualar completamente
la distribucién de las clases. Es decir, si la distribucion original es de 20 %-80 %
y el valor de fr es 0.2, el algoritmo de muestreo cambiara las proporciones a
30 %-70 %, permitiendo a SwitchingNED completar la tarea cuando el 20 % de
las instancias cambien a la clase minoritaria. SwitchingNED se puede combi-
nar con cualquier técnica de muestreo, como Random Under-Sampling, Random
Over-Sampling y SMOTE.

Tal como se ha disenado, siempre se prioriza la seleccién de SwitchingNED a
el método de muestreo. La distribucién basada en NED se ejecuta independien-
temente al comienzo del algoritmo (Linea 3). Es decir, las probabilidades no se
ven afectadas por la distribucién posterior al muestreo. Ademds, las instancias
son seleccionadas y cambiadas primero, como se expone en la Linea 14. Después,
el muestreo se realiza sobre el resto de instancias (Linea 17). Si el valor de fr es
suficiente para equilibrar las clases, el algoritmo de muestreo no se lanzard. Asf,
la ejecucién de la técnica de muestreo estd sujeta a la siguiente restriccién:

f7‘<(P]\,17Pm)/2 (3)

donde Py y P, son la proporcién de las clases mayoritaria y minoritaria, res-
pectivamente. Véase en la Linea 4.

Debido a esto, fr se vuelve un pardmetro bastante importante del algoritmo.
Este establece, no solo la cantidad de instancias a cambiar, si no en qué grado
el algoritmo de preprocesamiento toma parte en la fase de equilibrado (Lineas
4-11). Contra mayor es el valor de fr, menor es la relevancia del procedimiento de
muestreo. fr debe de seleccionarse por el usuario, dependiendo de las necesidades
del problema. Los experimentos previos al siguiente estudio experimental indican
que, en media, lo mejores resultados de estos métodos son para frigual a 0.1.

4. Marco experimental, Resultados y Analisis

En esta seccién, se presenta el estudio experimental realizado. En 4.1, se
comienza introduciendo el marco seguido, destacando los conjuntos de datos,
medidas y pardmetros usados. La seccién 4.2 estd dedicada a analizar el ren-
dimiento de SwitchingNED con diferentes técnicas de muestreo. Por tltimo, en
4.3, se comparard con el mejor ensemble hasta el momento, EUSBoost.
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4.1. Marco experimental

El marco usado ha sido extraido completamente de [5], donde se realizé un
completo estudio con los principales ensemble del estado del arte. Se ha usado
exactamente los mismos 33 conjuntos de datos binarios altamente desequilibra-
dos. Un conjunto se considera altamente desequilibrado cuando su Ratio de
desequilibrio (IR), la cantidad de clase mayoritaria dividido de la minoritaria,
es mayor que 9. La coleccién es muy diversa en términos de IR, desde casi so-
brepasar 9 hasta exceder los cientos. Todos los conjuntos se han extraido de
KEEL [1], siendo re-etiquetados de multi-clase estdndar a conjuntos binarios no
balanceados.

Se ha usado un esquema de 5 particiones de validacién cruzada, con exac-
tamente las mismas divisiones usadas en [5]. Cada ejecucién se ha repetido 3
veces con diferentes semillas, por las propiedades aleatorias de los algoritmos.
Como clasificador base de los ensembles se ha usado C4.5 [11], con el que se
presenté Switching [3,9] y se ha usado en otros estudios similares [4,8], inclu-
vendo [5]. Se ha construido 40 drboles en las propuestas SwitchingNED, por su
similaridad en convergencia al Bagging [4]. Finalmente, como medida de evalua-
cién, se ha usado el Area bajo la curva (AUC), ampliamente usada en dominios
desequilibrados[4,8,10].

4.2. Evaluacién de técnicas de muestreo en SwitchingNED

Se ha realizado este estudio para asegurar la mejor combinacién con las
técnicas de muestreo més populares (Random Under-sampling, Random Over-
sampling and SMOTE): USwitchingNED, OSwitchingNED and SSwitchingNED.
El tamano del vecindario del SMOTE ha sido 5 y se ha usado la medida HVDM.

La Tabla 1 recoge los resultados AUC de las combinaciones exploradas, todos
con un valor fr de 0.1. Se puede observar como USwitchingNED resulta ser
bastante superior al resto, siendo en media y en la mayoria de conjuntos de
datos, con la excepcién de 12. El test estadistico de Wilcoxon también refleja
ese dominio sobre el resto. En la Tabla 2, se observa como el rango obtenido
por USwitchingNED es ampliamente mayor con resultados bastante bajos de los
p-Valores.

4.3. USwitchingNED vs EUSBoost

Tras haber identificado la mejor propuesta, se ha analizado USwitchingNED
con respecto al mejor ensemble de la literatura hasta el momento, EUSBoost [5],
comprobando si la nueva propuesta es capaz de vencerlo. Se ha usado exacta-
mente los pardmetros recomendado y el marco teérico, donde se presenté [5].

La Tabla 3 recoge los resultados obtenidos en AUC de los 33 conjuntos. En
esta, se aprecia una cierta superioridad del USwitchingNED sobre EUSBoost. De
los 33, USwitchingNED resulta vencedor en 18, EUSBoost en 12 y en 3, ambos
quedan empatados. En media, USwitchingNED sigue siendo el mejor método.
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Cuadro 1: Resultados AUC para las propuestas diferentes de SwitchingNED.
USwitchingNED SSwitchingNED OSwitchingNED

Glass04vs5 0.9941 0.9941 0.9941
Ecoli0346vs5 0.9133 0.9032 0.8939
Ecoli034Tvs56 0.9076 0.9073 0.8694
Yeast05679vs/, 0.8015 0.8046 0.7506
FEcoli067Tvs5 0.9025 0.8967 0.8758
Vowel0 0.9516 0.9581 0.9529
Glass016vs2 0.7003 0.6393 0.6138
Glass?2 0.7475 0.7394 0.7109
FEcoli0147vs2356 0.8872 0.8716 0.8787
Led7Digit02456789vs1 0.8801 0.9043 0.8805
Ecoli01vs5 0.9114 0.8644 0.8598
Glass06vs5 0.9950 0.9950 0.9950
Glass0146vs?2 0.7542 0.7878 0.7406
Ecoli0147Tvs56 0.9096 0.8889 0.8610
ClevelandOvs/ 0.8840 0.7444 0.7975
Ecoli0146vs5 0.9096 0.8897 0.8519
Ecoli 0.9141 0.8623 0.8357
ShuttleOvs/ 1.0000 0.9997 0.9997
Yeast1vs7 0.7782 0.7592 0.6691
Glass4 0.9001 0.8958 0.8617
Page-blocks13vs/ 0.9805 0.9978 0.9978
Abalone918 0.7189 0.7294 0.6368
Glass016vs5 0.9714 0.8943 0.8943
Shuttle2vs 0.9918 1.0000 1.0000
Yeast1458vs7 0.5887 0.5918 0.5503
Glasss 0.9724 0.9451 0.9878
Yeast2vs8 0.7718 0.7867 0.7848
Yeast4 0.8415 0.7642 0.6887
Yeast1289vs7 0.7020 0.6479 0.6377
Yeast5 0.9569 0.9740 0.9439
Ecoli0137vs26 0.7935 0.8354 0.8348
Yeast6 0.8808 0.8144 0.8210
Abalonel9 0.6991 0.5611 0.5339
Avg: 0.8640 0.8439 0.8244

Cuadro 2: Resumen del test Wilcoxon sobre las propuestas SwitchingNED.

Comparacién R* R~ Hipétesis (a = 0,05) p-Valor
SSwitchingNEDvsOSwitchingNED 503.5 91.5 Rejected 0.00022
USwitchingNEDvsOSwitchingNED 527.0 68.0 Rejected 0.00003

USwitchingNEDvsSSwitchingNED 431.5 163.5 Rejected 0.02109
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Intercambio de Clases para Problemas altamente No Balanceados

Sin embargo, las diferencias entre ambos no es suficiente para reflejar un rechazo
de equivalencia del test Wilcoxon.
Cuadro 3: Resultados AUC para USwitchingNED y EUSBoost.
EUSBoost USwitchingNED

Glass04vs5 0.9941 0.9941
Ecoli0346vs5 0.8919 0.9133
Ecoli034Tvs56 0.8842 0.9076
Yeast05679vs4 0.7869 0.8015
Ecoli067vs5 0.8767 0.9025
Vowel0 0.9664 0.9516
Glass016vs2 0.7264 0.7003
Glass?2 0.7281 0.7475
Ecoli0147Tvs2356 0.8782 0.8872
Led7Digit02456789vs1 0.8755 0.8801
Ecoli01vs5 0.8848 0.9114
Glass06vs5 0.9950 0.9950
Glass0146vs2 0.7768 0.7542
Ecoli0147vs56 0.8941 0.9096
ClevelandQvs4 0.8164 0.8840
Ecoli0146vs5 0.8994 0.9096
Ecolij 0.9215 0.9141
ShuttleOvs/, 1.0000 1.0000
Yeast1vs7 0.7644 0.7782
Glass4, 0.9056 0.9001
Page-blocks13vsj 0.9869 0.9805
Abaloned18 0.7119 0.7189
Glass016vs5 0.9886 0.9714
Shuttle2vs4 1.0000 0.9918
Yeast1458vs7 0.5948 0.5887
Glassh 0.9878 0.9724
Yeast2vs8 0.7636 0.7718
Yeast} 0.8299 0.8415
Yeast1289vs7 0.7184 0.7020
Yeasts 0.9382 0.9569
Ecoli0137vs26 0.8087 0.7935
Yeast6 0.8601 0.8808
Abalone19 0.6730 0.6991
Avg: 0.8584 0.8640

En cambio, USwitchingNED tiene una clara ventaja en términos de com-
plejidad computacional. La fase de entrenamiento del EUSBoost es mucho mas
costosa. Esto se debe a la ejecucién del algoritmo genético EUS [6] en cada ite-
racién del ensemble. EUS es muy costoso en tiempo, ya que cada evaluacién
requiere de un 1NN, repitiéndose hasta el niimero maximo dado (10000 por de-
fecto). USwitchingNED carece de este sobre coste en cada iteracién, requiriendo
un 1NN al comienzo del algoritmo para el célculo de la NED.

5. Conclusiones

En esta contribucién, se ha propuesto un nuevo ensemble basado en Swit-
ching para clasificacién altamente no balanceada. SwitchingNED es capaz de
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aplicarse a dicho problema gracias al nuevo proceso de seleccién que incorpora
basado en la Distancia al Enemigo més Cercano. Dicho procedimiento permite
cambiar las instancias cercanas a las fronteras de la clase minoritaria, mante-
niendo asi la integridad de la misma. Ademads, se ha disenado una hibridacién
con las técnicas mds populares de muestreo: Random Under/Over-sampling y
SMOTE, resultando en USwitchingNED. Tras una comparativa con EUSBoost,
se ha clarificado la bondad del método propuesto, pudiéndose considerar como
uno de los mejores en este campo. En futuros estudios, se explorard cémo Swit-
chingNED afecta a los diferentes problemas que acompanan al desequilibrio de
clases, tales como: la aparicién de disjuntos, falta de densidad, solapamiento o
ruido.
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