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Resumen

El problema del desequilibrio de clases en el aprendizaje automatico, se presenta
cuando el conjunto de entrenamiento subyacente estd compuesto por un nimero
desigual de muestras para cada clase, lo que ocasiona que datos de algunas clases
dominen claramente. Aparentemente, la mayoria de los modelos clasificadores
aprenden a clasificar dichos conjuntos de datos; sin embargo, presentan un
rendimiento de generalizacion deficiente debido a un fuerte sesgo hacia las clases
mayoritarias. En este articulo, se presenta un estudio sistematico dirigido a
comprender como afecta el problema del desequilibrio de clases al rendimiento de
una red neuronal convolucional entrenada para una tarea de clasificacion de
imagenes, y se presenta una metodologia para corregir el sobreentrenamiento e
incrementar la generalizacion de la red.
Palabras Claves: Aumento de datos, desequilibrio de clases, red neuronal

convolucional, sobreentrenamiento.

Abstract

The class imbalance problem in machine learning occurs when the underlying

training set is composed of unequal number of samples for each class, which causes
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data from some classes to clearly dominate. Apparently, most classifiers learn to
classify such datasets, however, they show poor generalization performance due to
a strong bias towards the majority classes. This article presents a systematic study
aimed at understanding how the class imbalance problem affects the performance
of a convolutional neural network which has been trained for an image classification
task. Also, we present a methodology to correct the overtraining and increase the
generalization performance of the network.

Keywords: Data augmentation, class imbalance, convolutional neural network,

overfit.

1. Introduccidn

La clasificacibn de imagenes es el proceso de asignar a una imagen una o
multiples etiquetas que describan su contenido. Para realizar la clasificacion, se
debe de disefiar un modelo que sea capaz de aprender las etiquetas que tiene que
asignar a una imagen determinada; la asignacion se realiza mediante un proceso
de aprendizaje que utiliza un conjunto de imagenes de entrenamiento previamente
etiquetadas, el cual debe de ser lo suficientemente grande para garantizar un
entrenamiento eficiente.
En las ultimas décadas, la clasificacion de imagenes ha sido una de las areas mas
estudiadas en el campo del aprendizaje automatico, debido principalmente a su
aplicacién en problemas reales. Se han investigado muchos enfoques para
encontrar soluciones optimas en los problemas de clasificacion, sin embargo, las
bases de datos con grandes cantidades de imagenes y el aumento en la capacidad
de procesamiento de las GPUs han hecho de las redes neuronales convolucionales
(CNNs, por sus siglas en inglés) la mejor eleccion, ya que superan en rendimiento
a los algoritmos tradicionales.
Actualmente, existen una gran variedad de bases de datos de imagenes
etiquetadas, disponibles al publico, que son utilizadas para desarrollar y comparar
modelos de clasificacion con CNN. Algunos de estos conjuntos de referencia
contienen la misma cantidad de imagenes por clase y se conocen como conjuntos

de datos equilibrados; sin embargo, la mayoria de estos contienen un numero
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desigual de imagenes y se conocen como conjuntos de datos desequilibrados.
Tratar con desequilibrio de clases es un gran desafio ya que en estos conjuntos, los
ejemplos de unas clases superan significativamente a los ejemplos de otras clases;
ademas las clases minoritarias son las de mayor interés —desde el punto de vista
del aprendizaje- ya que representan casos raros o por que la adquisicion de datos
de estos ejemplos es costosa.

En [Hensman and Masko, 2015] y [Pulgar, 2017] se establece que el desequilibrio
de clases puede tener un efecto perjudicial significativo en el entrenamiento de los
clasificadores basados en CNN. Para aliviar dicho efecto, en los ultimos tres afos
han surgido diversas propuestas que adaptan las técnicas tradicionales para
combatir el desequilibrio en los datos en el marco del aprendizaje profundo. Dichas
técnicas se dividen en tres grupos: (a) muestreo a nivel de datos, en donde se
modifica el conjunto de entrenamiento para disminuir los ejemplos de la clase
mayoritaria [Huang, 2016] [Song, 2017] [Dong, 2018], o aumentar los ejemplos de
la clase minoritaria [Ando, 2017]; (b) modificacion a nivel algoritmico, cuyo objetivo
es modificar el algoritmo de aprendizaje profundo a nivel de funcion objetivo [Huang,
2016] [Sze-To, 2017] [Dong, 2017]; y (c) sensibles a los costos, cuyo objetivo es
penalizar en mayor grado los errores cometidos en las clases minoritarias [Wang et
al., 2016] [Khan, 2018]. El enfoque mas sencillo en las soluciones de muestreo a
nivel de datos centrados en la clase mayoritaria consiste en eliminar aleatoriamente
ejemplos de esta, sin embargo, existen técnicas que seleccionan los ejemplos a ser
eliminados de forma que se minimice la pérdida de informacién [Song, 2017]. En el
caso del muestreo centrado en la clase minoritaria, el enfoque mas sencillo radica
en duplicar ejemplos aleatoriamente, sin embargo, existen soluciones mas
inteligentes que generan ejemplos sintéticos nuevos mediante la interpolacion entre
ejemplos positivos preexistentes que se encuentran muy juntos (SMOTE) [Chawla,
2002] y soluciones en donde se sintetizan ejemplos buscando no alterar la
distribucion de las clases [Ando, 2017].

No obstante que las técnicas de muestreo aleatorio son faciles de implementar y
disminuyen considerablemente el nivel de desequilibrio, estas pueden dar lugar a
un sobreajuste del modelo de clasificacion. En el caso de las técnicas inteligentes
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de generacion o eliminacion de ejemplos, estas son generalmente complejas y
computacionalmente caras [He, 2009].

En este trabajo, se presenta un estudio sistematico para analizar el impacto del
desequilibrio de clases en el rendimiento de clasificacion de una CNN. Para el
andlisis se generan bases de datos con diferentes relaciones de desequilibrio
utilizando un método de sub-muestreo que elimina muestras aleatorias de las clases
minoritarias. Ademas, se presenta una metodologia consistente en la aplicacion de
una serie de técnicas y algoritmos del estado del arte en un orden propuesto para
corregir el sobreentrenamiento causado por el muestreo aleatorio e incrementar la

generalizacion de la red.

2. Métodos

En esta seccion se proporcionan los detalles del método implementado para el
desequilibrio de clases, se describe el algoritmo de aprendizaje seleccionado para
este estudio y sus parametros de entrenamiento, se describe el fenomeno de
sobreajuste y el proceso de regularizacién para evitarlo, finalmente se describen los

experimentos realizados.

Desequilibrio de clases

El desequilibrio de clases puede tomar muchas formas, en particular en el
contexto de clasificacion multi-clase, tipico en CNN. En [Buda, 2017] se define el
desequilibrio por pasos, en el cual el nUmero de ejemplos es igual dentro de las
clases mayoritarias y minoritarias, pero difiere entre las clases mayoritarias y
minoritarias. Este tipo de desequilibrio se caracteriza por dos parametros: la fraccion
de las clases minoritarias definidas en la ecuaciéon 1 y la relacion de desequilibrio
(IR) entre el numero de ejemplos en las clases mayoritarias y el numero de ejemplos

en las clases minoritarias definidas en la ecuacion 2.

B {ii{l, ...N}:C es minoritario}

- @
_ max{IG,]}
P = minlGl} @
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donde Cjes un conjunto de ejemplos en la clase i y N es el nimero total de clases.
En este trabajo, se usa el conjunto de datos Caltec101 [Caltech101, 2018], que
consta de 9,144 imagenes a color de alta resolucion pertenecientes a 103
categorias. Cada categoria contiene de 31 a 800 imagenes y la mayoria de las
categorias tienen alrededor de 50 imagenes. El tamafio de cada imagen es de
aproximadamente 300 x 200 pixeles. Se seleccionaron las 5 clases mas pequefias
(clases minoritarias) y las 5 clase mas grandes (clases mayoritarias), para formar
un subconjunto con 1973 imagenes. El subconjunto fue dividido en 4 conjuntos con
desequilibrio de clases, utilizando el parametro u = 0.5, y diferentes relaciones de
p(1:1,3:1,7:1,15: 1) para implementar el desequilibrio por pasos. Para la relacion
1:1 se estandariza el nUmero de imagenes por clase, a la clase con el menor nimero
de imagenes, para formar un conjunto de 320 imagenes; este es el conjunto base
para la formacién de las diferentes relaciones de desequilibrio. Para la relaciéon 3:1,
se eliminan 16 imagenes de cada una de las clases minoritarias y se agregan 16
imagenes a cada una de las clases mayoritarias. Para la relacion 7:1, se eliminan y
se agregan 8 de las 16 imagenes restantes a las clases minoritarias y mayoritarias
respectivamente; para la relacion 15:1 se sigui6 el mismo procedimiento, ver la tabla
1 para mas detalles. La estandarizacion, eliminacion y el agregado de imagenes se

realizd de manera aleatoria.

Tabla 1 Resumen de los conjuntos con desequilibrio de imagenes.

_ Relacién de desequilibrio

Clase Num. De imagenes x clase 11 31 71 151
Aviones 800 32 48 56 60
Caras 435 32 48 56 60
Reloj 239 32 48 56 60
Leopardos 200 32 48 56 60
Bonsai 128 32 48 56 60
Lirio de agua 37 32 16 8 4
Fresa 35 32 16 8 4
Gato montés 34 32 16 8 4
Binocular 33 32 16 8 4
Metronomo 32 32 16 8 4
Totales 1973 320 320 320 320
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Algoritmo de aprendizaje

Para la clasificacion se utilizé una CNN que tiene una profundidad de 6 capas, 4
capas de convolucion y 2 capas completamente conectadas. Las capas de
convolucién manejan de 32 a 512 filtros cuyo tamario varia de 7x7 a 3x3. Una unidad
de ReLu es aplicada a la salida de cada capa de convolucidén y capa completamente
conectada. Una capa de pooling maximo es aplicada a la salida de cada capa de
ReLu en cada capa de convolucion. La salida de la segunda capa completamente
conectada es alimentada a un Sofmax que produce una distribucion sobre las

etiquetas de las N clases, tabla 2.

Tabla 2 CNN propuesta.

Capa Tipo AnchoDlmTltsolon Brof Kernel Paso Relleno

0 Input 227 227 3 - - -
Convolution_1 111 111 32 7 2 -
1 RelLu_1 111 111 32 - - -
Pooling max_1 55 55 32 3 2 -
Convolution_2 55 55 64 5 1 2
2 RelLu_2 55 55 64 - - -
Pooling max_2 27 27 64 3 2 -
Convolution_3 27 27 128 3 1 2
3 RelLu_3 27 27 128 - - -
Pooling max_3 13 13 128 3 2 -
Convolution_4 13 13 128 3 1 1
4 RelLu_4 13 13 128 - - -
Pooling max_4 6 6 128 - - -
5 Fully Connected_1 1 1 512 - - -
ReLu_5 1 1 512 - - -
Fully Connected_2 1 1 NC - - -

6 Softmax 1 1 NC
Clasificacion 1 1 NC - - -

La CNN fue entrenada utilizando descenso de gradiente estocastico con un tamafio
de lote de 10, momento de 0.9 y una disminucion de pesos (factor de regularizacion)
de 0.0005. Los pesos iniciales en cada una de las capas fueron inicializados con
una distribucion gaussiana con una media de 0 y una desviacion estandar de 0.01.
Los umbrales de activacion en cada una de las capas fueron inicializados a cero. El

namero de épocas de entrenamiento se fij6 a 50. Se inici6 con una tasa de
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aprendizaje de 0.001 la cual se disminuy6 en un factor de 10 después de cada 10
épocas. La CNN fue entrenada en una GPU NVIDIA GeForce GTX 980M con 1536
nacleos y 4.3 GB de memoria, utilizando el Toolbox de redes neuronales de MatLab
2018a.

Sobreajuste
Cuando se entrena una CNN, hay un compromiso entre la optimizacion
(exactitud) y la generalizacion de la red. La optimizacion se refiere al proceso de
ajuste de la red para obtener el mejor rendimiento posible con los datos de
entrenamiento, mientras que la generalizacion se refiere a qué tan bien funciona la
red entrenada con datos que nunca ha visto. En aprendizaje automatico, el
sobreajuste es definido como el efecto de sobreentrenar un algoritmo de aprendizaje
con los datos utilizados para el entrenamiento. Durante el sobreajuste, la
optimizacién se incrementa mientras la generalizacion de la red empeora, lo que
indica, que la red quedo ajustada a caracteristicas muy especificas de los datos de
entrenamiento.
El proceso para luchar contra el sobreajuste de una CNN se conoce como
regularizacion e incluye técnicas como:
e Reducir el tamafio de la red: El nUmero de capas y el numero de unidades
por capa determinan el nimero de paradmetros que se puede aprender la
CNN, lo que se conoce como la capacidad del modelo. Un modelo con mas
parametros tiene mas capacidad de memorizacion y puede aprender
facilmente un mapeo perfecto entre las muestras de entrenamiento y sus
objetivos, pero sin ningln poder de generalizacién; sin embargo, un modelo
con menos parametros y menos capacidad de memorizacién puede no
aprender el mapeo tan facilmente. Para encontrar el tamafo de la red
apropiado para los datos, se deben de evaluar diferentes arquitecturas,
comenzando con pocas capas Yy parametros, y aumentando el tamafio de las
capas o agregando capas nuevas a la red hasta encontrar rendimientos
decrecientes con respecto a la pérdida de validacion. Aunque reducir el

tamafo de la red es la forma mas sencilla de evitar el sobreajuste, las redes
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grandes tienen el potencial de ser mas poderosas que las redes pequefas,
por lo que esta es una opcion que se adopta muy pocas veces.
Regularizacion de pesos: Cuando se tiene una arquitectura de red fija y un
conjunto de datos de entrenamiento fijos, pueden existir maltiples conjuntos
de valores de pesos (modelos multiples) que podrian describir los datos. Un
modelo con pesos pequefios es mas simple que un modelo con pesos
grandes y tiene menos posibilidades de sobreajuste, bajo esta suposicion
implicita, una forma coman de mitigar el sobreajuste es poner restricciones a
la complejidad de la red al obligar a sus pesos a tomar valores pequeiios, lo
gue hace que la distribucion de los valores de los pesos sea mas regular.
Esto se llama regularizacion de pesos, y se hace agregando a la funcion de
pérdida de la red una penalizaciébn por tener pesos grandes durante el
entrenamiento. Una de las técnicas de regularizaciéon de pesos mas utilizada
en el contexto de las redes neuronales es la disminucion de pesos (weight
decay) o regularizacion L2, en donde la penalizacion agregada es
proporcional al cuadrado del valor del coeficiente de pesos. Efectivamente,
esta regularizacién fomenta distribuciones de pesos pequefios y dispersos
sobre grandes valores concentrados en solo unas pocas neuronas.
Dropout: Es una técnica en la cual las salidas de algunas neuronas,
seleccionadas aleatoriamente, se fijan a cero para que no contribuyan en el
paso hacia adelante y no participen en la propagaciéon hacia atras del
algoritmo de entrenamiento; lo que reduce coadaptaciones complejas de las
neuronas, generadas en el aprendizaje estandar de retropropagacion en
redes neuronales. Las neuronas seleccionadas junto con sus conexiones
entrantes y salientes, son marginadas de manera temporal, lo que equivale
a muestrear una red “reducida” de la red original; la cual esta formada con
las n neuronas que sobrevivieron al marginado o aislamiento. La red con n
unidades puede verse como una colecciéon de 2™ posibles redes neuronales
reducidas, que comparten pesos de modo que la cantidad total de
parametros es menor. De esta manera, cada vez que se presenta un ejemplo

de entrenamiento, la red neuronal muestrea y entrena una arquitectura
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diferente. Durante el entrenamiento de la red, cada neurona se activa con
una probabilidad fija (por lo general, 0.5 0 se establece con un conjunto de
validacion). Este muestreo aleatorio de una subred dentro de la red de escala
completa introduce un efecto de conjunto durante la fase de prueba, donde
se usa la red completa para realizar la prediccién. La técnica de Dropout o
marginado [Srivastava, 2014], es uno de los enfoques mas populares para la
regularizacion de redes neuronales.

e Aumento de datos: El entrenamiento de una CNN con una gran cantidad de
datos, es la clave para incrementar la generalizacion de la red. Sin embargo,
en la practica, la cantidad de datos que se tienen es limitada, lo que puede
impedir el buen desarrollo del modelo. Para evitar este problema, es
necesario crear datos falsos y agregarlos al conjunto de entrenamiento,
técnica conocida como aumento de datos. Los enfoques mas simples para
aumentar los datos incluyen agregar ruido y aplicar transformaciones
aleatorias a los datos existentes. En clasificacion de imagenes, se puede
agregar ruido gaussiano y se pueden aplicar transformaciones (aleatorias)
simples a las imagenes, que incluyen: voltear (horizontal y verticalmente),
rotacion, escalar (el tamafio de la imagen), traslacion (a lo largo de la
direccién X o Y), etc. El aumento de datos puede aumentar el tamafio del
conjunto de entrenamiento 10 veces 0 mas, haciendo que el modelo sea mas

robusto (y evitar el sobreajuste).

Experimentos

Para evaluar el rendimiento de la CNN, la red se entrend desde cero con cada
una de las relaciones de desequilibrio. Para las pruebas, cada base de datos fue
dividida en conjunto de entrenamiento y prueba. El conjunto de entrenamiento fue
formado con el 70% de las imagenes de la base de datos y el 30% restante se utilizd
para formar el conjunto de prueba.
Para probar la correccion del sobreajuste de la CNN se realizaron tres pruebas. En
la primera, se utilizé la CNN sin ningun tipo de regularizaciéon para observar el

sobreajuste. En la segunda, se agrego a la CNN regularizacién de pesos, Dropout
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y aumento de datos para ver su efecto en la reduccion o eliminacién del sobreajuste.
Finalmente a la red implementada en la prueba dos, se le agregé normalizacion en
diferentes capas con el fin de incrementar la generalizacion de la red. En estas
pruebas, los parametros para aumento de datos fueron: rango de rotacion de -20 a
20 grados, reflexion aleatoria en la direccion izquierda-derecha, rango de traslacion
horizontal y vertical de -3 y 3 pixeles respectivamente. La tasa de regularizacion de
pesos se fij6 en 0.0005.

3. Resultados
Desequilibrio de clases

En la figura 1 se muestran los resultados del proceso de desequilibrio por pasos
implementado con la CNN propuesta, se muestra las graficas de exactitud para las
fases de entrenamiento y prueba. En entrenamiento, la CNN llega a una exactitud
del 100%, en todas las relaciones, en aproximadamente 20 épocas; sin embargo,

en la fase de prueba obtiene exactitudes del 69% al 85%, lo que evidencia la falta

de generalizacion de la red.

Entrenamiento
120%
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0%
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#
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Figura 1 Graficas de exactitud de la CNN entrenada en 50 épocas.
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Note que, al incrementarse la relaciéon de desequilibrio, la exactitud en prueba se
incrementa; lo que podria suponer que la capacidad de generalizacion de la red
mejora, pero no es asi. En cada relacion de desequilibrio, se incrementa el nimero
de imagenes de las clases mayoritarias y se disminuye el de las clases minoritarias;
esto causa que la red tienda a memorizar bien las clases mayoritarias y que vaya
olvidando las minoritarias conforme la relacion se hace mas grande.

Aunque en la figura 1 se da informacion general sobre la exactitud de la CNN, en la
tabla 3 se presentan los rendimientos de recuperacion a nivel de clases (exactitud
y recuerdo), con el fin de obtener informacion separada para las clases minoritarias
(en color azul) y mayoritarias. Se define exactitud como la cantidad de muestras
reconocidas correctamente en la clase i (auténticos positivos, AP) entre la cantidad
de muestras reconocidas como de la clase i (AP mas errores de tipo 1), mientras
gue recuerdo se define como el nimero de AP dividido entre el nUmero de muestras

que debieron ser reconocidas como de la clase i (AP mas errores de tipo 2).

Tabla 3 Comparacién de rendimiento de clases (CNN).

1:1 3:1 7:1 15:1

Clase Exac Rec Exac Rec Exac Rec Exac Rec
Aviones 0.875 0.700 0.867 | 0.929 | 0.889 | 0.941 | 1.000 | 0.944
Caras 1.000 0.700 0.688 | 0.786 | 0.923 | 0.706 | 0.857 | 1.000
Reloj 0.556 1.000 0.889 | 0.571 | 0.750 | 0.706 | 0.867 | 0.722
Leopardos 0.529 0.900 0.813 | 0.929 | 0.750 | 0.882 | 0.875 | 0.778
Bonsai 1.000 0.300 0.857 | 0.857 | 0.727 | 0.941 | 0.762 | 0.889
Lirio de agua 0.556 0.500 0.500 | 0.600 | 0.000 | 0.000 | 0.500 | 1.000
Fresa 0.900 0.900 0.429 | 0.600 | 0.333 | 0.500 | 0.000 | 0.000
Gato montés 0.429 0.600 0.286 | 0.400 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Binocular 1.000 0.600 0.667 | 0.400 | 0.000 | 0.000 | 0.500 | 1.000
Metrénomo 0.875 0.700 1.000 | 0.400 | 0.500 | 0.500 | 1.000 | 1.000

Por ejemplo, para la clase “Caras” (relacion 1:1), los resultados de la tabla 3 indican
gue ninguna de las muestras pertenecientes a las otras clases fue reconocida como
“Caras”, mientras que el recuerdo indica que algunas muestras que pertenecen a la

clase “Caras” fueron erroneamente asignadas a otras clases. Presentar dichas
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métricas tiene por objetivo mostrar en que clases es en las que los errores de tipo
1 y tipo 2 predominan. Se puede observar que hay una tendencia clara de
incremento y disminucién en la exactitud para las clases mayoritarias y minoritarias

respectivamente.

Sobreajuste

En la figura 2 se muestran las graficas de error de entrenamiento y prueba
obtenidas para la CNN después de 50 épocas de entrenamiento. En algunos puntos
de estas gréficas se puede observar que, mientras el error de entrenamiento
disminuye constantemente, el error de prueba se incrementa; lo que demuestra que
el desequilibrio de clases genera una situacion de sobreajuste de la CNN. Para las
relaciones 1:1 y 3:1 el sobreajuste se produce en las épocas 16 y 13
respectivamente; mientras que para las relaciones 7:1 y 15:1, la red sufre un
sobreajuste parcial en la época 17.

Errar

MNamecro de épocas

Figura 2 Error de entrenamiento (Ent) y prueba (Pru) del sobreajuste de la CNN.

En la figura 3, se muestran los resultados de las pruebas realizadas para corregir el
sobreajuste de la red, se muestran las gréaficas de exactitud y error para la fase de
prueba. Se puede observar que la exactitud aumenta y el error disminuye cuando la

CNN simple es regularizada con regularizaciéon de pesos, aumento de datos y
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Dropout (RP + AD + Dropout), y la exactitud mejora mas cuando se agregan las

capas de normalizacion a la CNN (RP + AD + Dropout + Normalizacion).

——Simple RP+AD<Dropout  =———=RF+AD + Dropout + Nomalizacién
0%

e0%
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1 5 10 15 20 25 30 E 40 45 50
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—Simple RP+AD+Dropout  s====RF+AD + Dropout + Nomalizacion

25

ic R

Error

0.5

1 5 10 15 20 25 30 ESS a0 F3 =0
MNumero de épocas

Figura 3 Resultados de correccion de sobreajuste de la CNN.

4. Discusion

El desequilibrio de clases tiene un efecto perjudicial significativo en el
entrenamiento de una CNN, afecta tanto la convergencia durante la fase de
entrenamiento como la generalizacion de la red en el conjunto de prueba. La pérdida
significativa de rendimiento se debe principalmente a la distribucién asimétrica de
clases, dada por la relacién de desequilibrio. En este sentido, el uso de la medida
de exactitud estandar, utilizada para guiar el proceso de aprendizaje de la CNN,
puede estar proporcionando ventaja a la clasificacion de las clases mayoritarias;
ademas, las clases minoritarias, en la medida que se incrementa la relacion de
desequilibrio, pueden ser identificadas como ruido y, por lo tanto, pueden ser

descartadas erroneamente por el clasificador.
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El usar una relacion de desequilibrio estatica en la forma propuesta no equivale a
transformar el problema de clasificacibn multi-clase en mudiltiples problemas de
clasificacion binaria, mas bien, acentla los casos de multiples clases minoritarias y
mayoritarias. Como se expone en [Wang, 2012], estos casos afectan negativamente
el desempefio general del clasificador sobre las clases minoritarias. La razén por la
que se utilizdé una relacién de desequilibrio estatica es para trabajar en el peor de
los casos que se pueden presentar en problemas desequilibrados multi-clase. Lo
anterior nos indica que tenemos que ajustar adecuadamente la métrica, para medir
el rendimiento del clasificador, a los objetivos perseguidos. Para aclarar esto,
tomemos como ejemplo la relacién 15:1 de nuestros experimentos, en donde las
clases mayoritarias tienen 60 imagenes por clase y las minoritarias solo 4 imagenes.
La clase aviones es el 18.75% del conjunto de 320 imagenes y la clase gato montés
es el 1.25% del conjunto, pero estamos interesados en identificar gatos y no
aviones. En este caso la red alcanz6 una exactitud del 94.4% prediciendo la clase
aviones y una exactitud de 0% prediciendo la clase gato montés, todo el tiempo; lo
qgue genera un clasificador inutil para el objetivo planteado. En cambio, una métrica
adecuadamente ajustada podria lograr una exactitud menor prediciendo aviones,
pero tendria una tasa de recuperacion sustancialmente mayor, que es realmente la

medida para la que deberia haberse optimizado.

5. Conclusiones

Ya que muchas de las CNN empleadas para problemas de clasificacion de
imagenes utilizan conjuntos de entrenamiento desbalanceados, esto puede generar
modelos de clasificacidn sub-6ptimos; es decir, una buena cobertura de los
ejemplos de las clases mayoritarias, mientras que los ejemplos de las clases
minoritarias son con frecuencia clasificados erroneamente. Por lo tanto, esos
algoritmos que obtienen un buen comportamiento en el marco de la clasificacion
con CNN, no necesariamente logran el mejor rendimiento para los conjuntos de
datos desequilibrados.
El desequilibrio de clases provoca el sobreajuste de la CNN a los datos de

entrenamiento, lo que afecta su capacidad de generalizacion. Las técnicas de
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regularizacién de pesos, aumento de datos y dropout, funcionan correctamente para

reducir el sobreentrenamiento de la CNN pero no ayudan a incrementar el

rendimiento en prueba. Las capas de normalizacién integradas en la CNN,

incrementan la exactitud en prueba en un 10%, es decir, mejoran la generalizacion
de la CNN.
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