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Resumen. En la actualidad, las redes neuronales artificiales son ampliamente 

utilizadas para tareas de reconocimiento de patrones, minería de datos y 

aprendizaje automático. Lamentablemente, su aplicación a problemas reales 

todavía está restringida por algunas debilidades como lentitud en el proceso de 

aprendizaje y la pobre capacidad de generalizar que han mostrado en múltiples 

aplicaciones prácticas. 

 

En este trabajo se estudian las principales características de los datos de 

entrenamiento que tienen un efecto negativo en el proceso de aprendizaje de la 

red neuronal, por ejemplo: el ruido, el solapamiento de clases, desbalance de 

clases, principalmente. Actualmente, la complejidad de los datos ha atraído la 

atención de numerosos investigadores. Se ha observado que la capacidad de 

generalización y la convergencia de la red dependen en gran medida del nivel 

de complejidad en los datos de entrenamiento 

Palabras clave: Redes Neuronales Artificiales, costo-sensitivo, over-sampling, 

under-sampling, Wilson. 

 

1 Introducción. 

Hoy en día el área de reconocimiento de patrones, aprendizaje automático y 

minería de datos han despertado el interés de muchos investigadores, ya que, se han 

convertido en herramientas para automatizar procesos en diferentes áreas como la 

medicina, la industria, la biología, etc. Por ejemplo, la minería de datos ha surgido 

como alternativa para la extracción del conocimiento de grandes cantidades de datos 

con la finalidad de tomar decisiones o comprender algún fenómeno social o de la 

naturaleza. 

 

Actualmente, las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son muy utilizadas como 

clasificadores en tareas de minería de datos, aprendizaje automático y reconocimiento 
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de patrones. El Perceptron Multicapa (PM) ha sido utilizado en la interpretación de 

imágenes de lectura remota [1] y como aproximador universal, principalmente. Sin 

embargo, aún se conoce poco de estos modelos, lo que trae como consecuencia, 

lentitud en el proceso de aprendizaje y pobre capacidad de generalización. Varios 

investigadores han coincidido en que la precisión de estos clasificadores depende de 

la calidad de los datos [2, 3, 4, 16], porque las RNA fueron diseñadas para aprender 

mediante bases de datos con clases balanceadas y también con datos que puedan ser 

linealmente separables, o por lo menos que para este tipo de clasificador sea fácil 

transformar el espacio no linealmente separable a uno linealmente separable, por lo 

tanto todos aquellos factores o características del conjunto de datos que impiden que 

una RNA aprenda correctamente reciben el nombre de complejidad de los datos [2, 3, 

5, 6, 7]. 

 

Cada investigador define de forma diferente o engloba diferentes factores en 

complejidad  de los datos, por ejemplo, Barandela en [3, 4] dice que el conjunto de 

datos para entrenar la red contiene patrones atípicos y ruidosos que la afectan 

negativamente, Visa et al. en [2] tratan varios factores como lo es el desbalance (el 

problema más grave en redes neuronales) [5, 6, 7, 8], el tamaño de la muestra de 

entrenamiento y el solapamiento de clases (ver Fig. 1). 

 

 

Fig. 1. Solapamiento de clases 

2 Complejidad de los datos. 

Como describimos en la sección anterior la complejidad de los datos son aquellos 

factores que disminuyen la calidad de la muestra de entrenamiento (ME) y que por 

consiguiente disminuyen la precisión del clasificador. Estos factores se pueden definir 

como sigue: 

─ Ruido: Son datos con errores, originados en su medición o registro (mal 

etiquetados, es decir, cuando no pertenecen a la clase donde fueron colocados). 

─ Patrones Atípicos: Son excepciones a la regla, es decir, que aunque han sido 

identificados correctamente estos son muy diferentes al resto de los patrones de 

la misma clase. 

─ Solapamiento: es cuando dos o más clases se encuentran interceptadas entre sí 

compartiendo elementos en común (ver Fig. 1). 
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─ Desbalance de clases: sucede cuando una clase tiene más patrones que las otras, 

es decir, cuando una clase es demasiado pequeña respecto a las demás.  

─ Tamaño de ME: La cantidad de patrones es directamente proporcional al 

tiempo que tarda en aprender una RNA todo el conjunto de estos, debido a esto, 

entre más grande sea la muestra más tiempo consumirá la red en aprenderlos, 

agregando la carga computacional asociado a este proceso. Algunos autores [8] 

no solo asocian el tamaño a la cantidad de patrones si no también a la cantidad 

de atributos de cada patrón. 

─ Distribución de la los datos: la Fig. 2 muestra dos casos en donde se observa 

cómo están distribuidos los datos. En la Fig. 2a se ve una distribución que para 

una red neuronal seria la óptima. Aquí tomaremos a la linealidad dentro de la 

distribución de los datos, pues la primera depende de la segunda. 

 

 

Fig. 2. Distribución de los datos, a) caso óptimo,  b) caso no óptimo. 

3 Métodos para tratar la complejidad de los datos 

Particularmente, el problema más grave y al cual la mayoría de los investigadores se 

han enfocado es el desbalance de clases [2, 5, 6, 8, 10],  y es que en la mayoría de los 

problemas reales los datos estas desequilibrados, por ejemplo, en los fraudes por vía 

telefónica (son mucho menos que las llamadas telefónicas normales) o al  tratar con 

enfermedades como el SIDA donde hay menos personas contagiadas en comparación 

con las sanas. Se han propuesto varios métodos para corregir el problema del 

desbalance en los datos, entre los más conocidos son los métodos de muestreo [2, 10], 

basados en costo-sensitivo [11], los cuales se describen en la sección 3.1.  

 

Para tratar  el solapamiento de clases, patrones atípicos y ruido se utilizan métodos 

como la edición de Wilson, basados en la técnica del vecino más cercano (nearest 

neighbor rule, NN) y sus variantes, por ejemplo el 1-NN, k-NN y CNN. También se 

han utilizados técnicas basadas en el criterio de vecindad como el Grafo de Gabriel 

(GG, Gabriel Graph) y Grafo de la vecindad relativa (RNG, Relative Neighbourhood 

Graph) [12], las cuales se presentan en un panorama más amplio en la sección 3.2. 

Cabe señalar que tanto estos métodos como los de muestreo para combatir el 

desbalance modifican la distribución de los datos, así como el tamaño de la ME, de 

esto podemos plantearnos la siguiente pregunta, ¿qué tan conveniente es modificar el 

tamaño y la distribución de los datos? 
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3.1 Métodos de muestreo (re-balancear la ME) y Costo-Sensitivo. 

Cuando hablamos de corregir el desbalance de datos por muestreo, nos referimos 

principalmente al over-sampling, under-sampling [2, 10]. La función principal del 

over-sampling es añadir a la clase minoritaria copias de los patrones de esta misma 

clase hasta equilibrar las clases de manera aleatoria, aunque Haibo et al. en [10] nos 

dicen que la desventaja de usar este método es que se puede llegar a un sobre-ajuste 

[13]. De forma contraria el under-sampling, elimina patrones de manera aleatoria de 

la clase mayoritaria hasta balancear la ME. Además se ha popularizado SMOTE, que 

es una variación del over-sampling, la diferencia consiste en el hecho de que ya no se 

duplican patrones aleatoriamente, si no se crean patrones sintéticos mediante la 

interpolación [2]. Algunos autores, rechazan estos métodos porque el under-sampling 

involucra pérdida de información (por descartar datos potencialmente útiles), y el 

over-sampling incrementa el tamaño de ME sin ningún aumento de información, por 

lo que algunos expertos sugieren que las investigaciones se enfoquen a los algoritmos 

de aprendizaje [2]. 

 

Otro enfoque para combatir el desbalance de clases, es el costo-sensitivo (cost-

sensitive) [11]. Este se basa en la afirmación de que el  precio de cometer un error de 

clasificación debe ser distinto para cada clase [14]. En este método se implementa una 

matriz de costos para C clases (los valores dependen del problema que se esté 

tratando), donde 𝐶𝑜𝑠𝑡 𝑖, 𝑗 (𝑖, 𝑗, 𝜖 [1 … 𝐶]) denota el costo de una clasificación errónea 

de un patrón de clase i-ésima en la clase j-ésima, por ejemplo 𝐶𝑜𝑠𝑡 1, 2 = 1 ( ver  

Tabla 1).  Además, durante los últimos años se ha popularizado el paradigma de 

aprendizaje en conjuntos [11, 18], es decir, se entrenan varios clasificadores y se 

combinan sus predicciones. En este paradigma, cada clasificador es un aprendiz, 

entonces cada uno de estos votan por una clase y la clase que recibió más votos es la 

que se retorna. 

Tabla 1. Ejemplo de una Matriz de Costo (Cost[i, j]) para una ME con tres clases. 

  j 

  1 2 3 

i 

1 0 1 8 

2 1 0 9 

3 1 1 0 

3.2 Métodos para eliminar el solapamiento, ruido, patrones atípicos y 

solapamiento de clases. 

En [15,16] se habla del uso de técnicas basadas en la regla del vecino más cercano, 

para la eliminación de ruido en la ME, mejorando el rendimiento del clasificador. En 

la mayoría de las investigaciones se tratan en conjunto al solapamiento, ruido y 

patrones atípicos (englobaremos estos tres factores como limpieza de la ME).  Los 

algoritmos más utilizados para limpiar la ME son los de Edición que consisten en 
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descartar prototipos (patrones) que se encuentren en la región correspondiente a una 

clase distinta a la suya, es decir, prototipos cuya probabilidad de pertenencia a su 

clase se vea superada por la probabilidad de pertenencia a alguna otra clase. La 

Edición de Wilson [17], propone eliminar los elementos atípicos de la muestra de 

entrenamiento mediante la aplicación del procedimiento k-NN (k vecinos más 

cercanos), dado un patrón de prueba de la ME se buscan sus k-vecinos más cercanos y 

si la mayoría estos no pertenecen a la misma clase, el patrón de prueba se elimina. La 

Edición de WilsonCN [18] es una modificación al algoritmo de Wilson. Este método 

se basa en usar, en vez de la regla k-NN, la regla k-NCN (regla de los k-Vecinos de 

Centroides más Cercanos) como clasificador central del método, debido a que la 

misma obtiene mejores resultados, sobre todo cuando el conjunto de entrenamiento es 

relativamente pequeño. Es importante destacar que este algoritmo presenta el 

inconveniente de tener un costo computacional superior a la variante original lo que 

limita su utilización en determinados problemas reales [18]. 

 

Además de  métodos basados en la regla del vecino más cercano y su variantes los 

métodos basados en el criterio de vecindad han dado buenos resultados para la 

limpieza de la ME, aunque su impacto sobre la precisión del clasificador no ha 

alcanzado lo esperado. A continuación se describe con más detalle el funcionamiento 

de estos métodos. 

 

 La técnica GG (Grafo de Gabriel) [18] dice que para un conjunto V de n puntos 

(refiriéndose a un vector) V = {p1, p2,…, pn}, dos puntos pi y pj son vecinos de Gabriel 

si: 

dist
2
(pi, pj)< dist

2
(pi, pk)+ dist

2
(pk, pj) ∀𝑘 ≠ 𝑖, 𝑗 (1) 

 

Uniendo todos los vecinos de Gabriel en pares mediante una arista se obtiene el 

grafo de Gabriel. En un sentido geométrico, los dos puntos pi y pj son vecinos de 

Gabriel, si el circulo con diámetro igual a la distancia entre pi y pj no contiene ningún 

otro punto pk ∈ V. 

 

La técnica Grafo de Vecindad Relativa (RNG) [18], basa su funcionamiento en que 

si dos punto x, y son relativamente cercanos sí  el área definida por la intersección del 

circulo con centro x y radio xy, y el circulo con centro en y con el mismo radio no 

contiene otro punto. Formalmente, el grado de la vecindad relativa de un conjunto de 

puntos S tiene una arista entre x e y si: 

dist(x, y) ≤  max[dist(x, z), dist(y, z)]   ∀ 𝑧 ∈ 𝑆 , 𝑧 ≠ 𝑥, 𝑦 (4) 

La desventaja de estos métodos es que no se  tiene control sobre los patrones que 

se eliminan de la ME, y su uso en algunos casos aumenta el índice de error en proceso 

de aprendizaje [2]. 
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4 Conclusiones 

En este artículo concluimos que la complejidad de los datos son todos aquellos 

factores que afectan la calidad de la muestra de entrenamiento y por consiguiente 

disminuyen la presión de clasificación de la RNA, estos factores son el ruido, 

patrones atípicos, solapamiento de clases, desbalance de clases, tamaño de la ME y la 

distribución de los datos. 

 

Hemos discutido sobre el problema llamado complejidad de los datos y sus efectos 

en el entrenamiento de una red neuronal. También, describimos las principales 

soluciones utilizadas para tratar este problema, lo que nos ayuda a comprender la 

magnitud de este problema, así como la dirección que deben tomar las investigaciones 

futuras respecto a este. 

 

Algunas investigaciones futuras que podemos abordar como parte de este artículo 

es la búsqueda de métricas que nos ayuden a medir los factores englobados en la 

complejidad de los datos, así como la modificación de las técnicas anteriores para 

obtener mejores resultados, como por ejemplo, hasta ahora varios de estos métodos 

mencionados se han aplicado en el espacio de entrada, pero ¿qué pasaría si se 

aplicaran en el espacio oculto de la red neuronal?,  que es donde en realidad trabaja la 

red, ¿se mejoraría el desempeño de la red?. 
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