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GENERACION DE DATA SINTETICA EN APLICACIONES DE MACHINE
LEARNING PARA TELECOMUNICACIONES

En el contexto de aprendizaje automatico y ciencia de datos, la disponibilidad de grandes
volimenes de datos etiquetados es fundamental para el entrenamiento eficaz de modelos pre-
dictivos. Sin embargo, la obtencién de datos que sean suficientes y con la calidad adecuada,
puede ser costosa y ademas puede tomar un gran tiempo. Para abordar este problema, se
presenta el desarrollo e implementacion de un motor de aumento de datos que utiliza una
variedad de técnicas avanzadas de machine learning y deep learning, incluidas Redes Gene-
rativas Adversarias (GANs).

El motor de aumento de datos propuesto esta disenado para generar datos sintéticos que
complementen los conjuntos de datos existentes, mejorando la capacidad de generalizacion
de modelos de aprendizaje automatico, incluidos los presentes en ClaroVTR. Este motor se
estructura en varios médulos clave: engine.py, que maneja el flujo principal de datos y las
operaciones de aumento; gan_wrapper.py, que proporciona una capa de abstraccion sobre
los modelos GAN; y utils.py, que ofrece funciones auxiliares para la manipulaciéon de datos.

El desarrollo del motor se realizd en varias fases: definicién del problema y requisitos, analisis
de datos, disefio de la arquitectura del sistema, implementacion de los médulos, y validacion
del motor mediante pruebas. La solucion fue evaluada en diversas bases de datos que varian
en tamano y complejidad para determinar su eficacia en diferentes escenarios. Los resultados
demuestran que el motor puede generar datos sintéticos que mejoran el rendimiento de los
modelos de aprendizaje automatico en miltiples casos de uso, aunque con variaciones en la
efectividad dependiendo del tipo y tamano del conjunto de datos. En situaciones en que la
data presenta una dimension muy alta, es posible que al reducir espacios de bisqueda para
optimizar tiempos de ejecuciéon, los resultados no mejoren considerablemente, presentando
incluso disminuciones del rendimiento.

La implementacién se llevd a cabo utilizando bibliotecas de coédigo abierto como numpy,
pandas, pytorch y SDV, asegurando la integridad y reproducibilidad del sistema.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

En la época digital actual, las telecomunicaciones tienen un rol central en la conectividad
global, permitiendo la interconexién instantanea de personas y dispositivos en todo el mun-
do. Desde el uso de servicios de mensajeria hasta servicios de transmision en alta definicién,
estas complejas redes logran mantener a toda una sociedad conectada y a los negocios en
funcionamiento. Sin embargo, este sistema también presenta grandes desafios en términos de
gestion de datos [1], puesto que el rapido avance tecnol6gico ha hecho que el almacenamiento,
andlisis y generacion de datos, sean pilares fundamentales para el funcionamiento eficiente
de las empresas. En este sentido, los datos se han vuelto un recurso sumamente importante
y la tarea actual es saber aprovecharlos para poder tomar decisiones de manera respaldada
y que mejoren las operaciones.

Empresas como ClaroVTR, que ofrecen un amplia variedad de servicios de telecomunicacio-
nes en Chile, dependen en gran medida de la informacién para poder optimizar la calidad de
sus servicios. Este tipo de empresas se desenvuelven en un campo en donde existe una elevada
cantidad de datos, que pueden ir desde registros de llamadas hasta métricas de rendimientos
de red. De esta forma, poder recopilar y analizar datos que sean representativos se ha vuelto
una tarea fundamental a la hora de optimizar los servicios.

La gestion de datos de las empresas de telecomunicaciones, se relaciona con la aplicacion de
inteligencia artificial (IA) utilizando modelos de Machine Learning (ML) para transformar
datos en informacién 1util. Estos modelos pueden ser aplicables en varios ambitos dentro de
la estructura y los servicios que brinda la empresa, por ejemplo, optimizar la red al predecir
patrones de trafico, anticipar el abandono de clientes, personalizar ofertas o incluso detectar
fraudes. En este sentido, los modelos provenientes del campo de la IA le otorgan a las empresas
la posibilidad de tomar decisiones informadas, mejorar la calidad de los servicios y mantenerse
competitivas en un entorno que esta en constante cambio.



1.2. Descripcién del problema

El problema que presentan este tipo de modelos, es que la efectividad depende en gran medi-
da de los datos con los que se les alimenta. En muchas ocasiones, la falta de datos suficientes
y variados puede limitar el rendimiento y la capacidad para generalizar a situaciones del
mundo real.

ClaroVTR opera en un entorno dinamico, donde el entendimiento de los patrones de consu-
mo, las tendencias de la red y las preferencias de los clientes son cruciales a la hora de ofrecer
servicios de buena calidad. Sin embargo, la recopilaciéon de datos que sean representativos y
completos, puede resultar desafiante debido al acceso limitado a ciertos tipos de datos o las
limitaciones operativas. Estas brechas en los datos pueden dificultar la creaciéon u operacion
de modelos de ML que sean efectivos y capaces de adaptarse a las cambiantes condiciones de
la red y el mercado.

Recopilar y utilizar datos que sean suficientes y diversos para entrenar o mantener modelos
de ML robustos, puede resultar en un obstaculo, pues los modelos requieren conjuntos de
datos amplios y representativos para que puedan tener precision y eficacia en los resultados.

1.3. Objetivos

Con el fin de abordar las limitaciones de disponibilidad y diversidad de datos que puede tener
ClaroVTR, las técnicas de generacion sintética de datos puede ser una soluciéon innovadora.
Estas técnicas implican la creacion de datos artificiales que siguen patrones y distribuciones
similares a los datos reales. Asi, al integrar estos datos sintéticos con los datos reales existen-
tes, es posible expandir y mejorar los conjuntos de datos de entrenamiento de los modelos de
ML existentes.

1.3.1. Objetivo general

* Disenar e implementar una aplicacion que sea capaz de recibir datasets tabulares multi-
variados y retorne un dataset aumentado con un mayor niimero de registros y las mismas
columnas. Los nuevos registros deben ser estadisticamente similares a los registros ori-
ginales.

1.3.2. Objetivos especificos

* Realizar una revision bibliografica de técnicas de generacion de data aumentada para
data tabular. Seleccionar las técnicas mas relevantes segtn la literatura y al menos 1
que pertenezca al mundo de la inteligencia artificial generativa (Generative Al).

* Realizar experimentos que comparen performance entre las técnicas tradicionales y las
técnicas del campo de Generative Al

* Desarrollar una metodologia de comparacién entre las distintas técnicas de generacion
de data sintética.

* Desarrollar un programa (Python) que permita utilizar las técnicas de mejor performan-
ce.



Capitulo 2

Marco Teérico y Estado del Arte

2.1. Marco Teoérico

2.1.1. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) se puede pensar como la ciencia que incorpora conocimiento a
los procesos para que funcionen més eficazmente [2]. Los modelos de TA por su parte, son
sistemas computacionales que imitan la capacidad humana de aprender y tomar decisiones.
En este tipo de modelos se busca aprender a realizar una tarea especifica a partir de datos
proporcionados.

Existen diversas areas en las que la TA se utiliza en mayor o menor medida. Por ejemplo,
en el tratamiento de lenguaje natural, en robdtica, en vision computacional, procesamiento
de audio, sistemas expertos, etc. Dentro de estas areas, un aspecto fundamental de muchas
tareas es la clasificacion, donde la entrada de datos tiene asignada una clase o etiqueta.

2.1.1.1. Machine learning

El aprendizaje automatico es un subcampo de la inteligencia artificial que se encarga de de-
sarrollar algoritmos y modelos que permiten aprender patrones a partir de datos. En lugar
de que una persona programe de manera explicita todas las reglas y logica para realizar
una tarea especifica, el aprendizaje automatico permite que las maquinas aprendan de ma-
nera automatica y mejoren su rendimiento con la experiencia. Los algoritmos construyen un
modelo matematico a partir de los datos de entrada, con el propdsito de poder tomar una
decision segin la tarea que se desea resolver. Es comin que estos algoritmos se dividan en
dos categorias principales: aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado [3].

El aprendizaje supervisado utiliza un conjunto de datos etiquetados, en donde cada registro
tiene una salida objetivo deseada para que el modelo aprenda a tomar decisiones. El modelo
adquiere conocimiento al entender las conexiones o patrones que existen entre los datos de
entrada y la salida que se busca obtener. El aprendizaje no supervisado no cuenta con etique-
tas en los registros, por lo que debe encontrar patrones en los datos y lograr estructurarlos
por si mismo.

Para resolver ciertas tareas que requieren el uso de machine learning, ClaroVTR utiliza mo-



delos basados en Boosting, que es una técnica de ensamblado que combina varios modelos de
aprendizaje débil (rendimiento ligeramente superior al alzar) para formar un modelo fuerte
[4]. En términos simples, el Boosting se traduce en mejorar gradualmente la combinacién
de modelos mas débiles, dando énfasis a instancias que fueron mal clasificadas por modelos
anteriores, para finalmente formar un modelo fuerte que es una combinaciéon ponderada de la
secuencia de modelos débiles. Algunos de los algoritmos de Boosting mas conocidos incluyen
AdaBoost, XGBoost, Light GBM y CatBoost.

2.1.1.1.1. AdaBoost

Este algoritmo se basa en la idea de asignar pesos a las instancias de datos y construir modelos
secuenciales que se centran en corregir los errores cometidos por los modelos anteriores. Se
da mayor énfasis a las instancias que han sido clasificadas incorrectamente. Tiene la ventaja
de que es adaptable a diferentes tipos de modelos débiles y no requiere ajuste manual de
hiperparametros.

2.1.1.1.2. XGBoost

Este algoritmo es muy usado en conjuntos de datos grandes, ya que es altamente eficiente y
escalable. Usa técnicas como el early stopping y la regularizacién (estrategias efectivas para
mejorar la capacidad de generalizacién de modelos de machine learning) de tal forma de evitar
el sobreajuste y mejorar el rendimiento. Una de las ventajas que tiene es que puede manejar de
manera automatica los valores faltantes en los datos, por lo que facilita el preprocesamiento.

2.1.1.1.3. LightBoost

Este algoritmo acelera el proceso de entrenamiento a través de la técnica de binning que
divide los datos de manera eficiente. También es altamente efectivo en conjuntos de datos
grandes.

2.1.1.1.4. CatBoost

Catboost destaca por su capacidad para manejar de manera automéatica variables categoricas
(no numéricas), eliminado la necesidad de la codificacién manual y por ende trabajo de
preprocesamiento. Es robusto frente al sobreajuste y tiene buen rendimiento sin la necesidad
de realizar ajustes profundos de hiperparametros.

2.1.1.2. Deep learning

El aprendizaje profundo o deep learning, es un subcampo de la inteligencia artificial que
a través de la construccién y entrenamiento de modelos basados en redes neuronales, logra
aprender tareas especificas a partir de datos [5]. Los modelos son capaces de aprender carac-
teristicas abstractas y de alto nivel, sin la necesidad de una programaciéon o disefio explicito
para abordar la tarea. El deep learning ha sido aplicado en varios campos, como el proce-
samiento de lenguaje natural, el procesamiento de la voz, la vision por computadora, etc.,
logrando resultados comparables o incluso mejores a lo que obtendrian los expertos en cada
campo.

La unidad bésica de una red neuronal es el perceptréon, que es un modelo matematico inspi-
rado en la estructura y las funciones de una neurona biolégica. Al realizar conexiones entre
perceptrones se forma una red neuronal, que a su vez, se logra conectar a otras redes neuro-
nales formando una estructura de capas que dan origen a una red neuronal profunda.
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Existen varios tipos de redes neuronales profundas (Deep Neural Network, DNN), cada una
disefiada para abordar diferentes tipos de problemas y estructuras de datos. En general, las
redes tienen multiples capas ocultas entre la capa de entrada y la capa de salida [6], lo que
les permite aprender representaciones jerarquicas y caracteristicas complejas de los datos de
entrada.

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

Figura 2.1: Diagrama general de una DNN [7].

La imagen de la figura 2.1 muestra la manera mas general de representar un DNN, en donde
cada nodo de una capa de salida se conecta directamente a un nodo de la capa anterior,
formando capas completamente conectadas o fully-connected. Cuando en una red la informa-
cion fluye directamente desde la capa de entrada hacia la capa de salida, tal como se muestra
en en la imagen, se le denomina como red feed-forward.

2.1.1.3. Clases en un Modelo de Inteligencia Artificial

En clasificacién los modelos de ML aprenden a realizar las tareas a partir de un conjunto de
datos de entrenamiento que contiene ejemplos previamente etiquetados. Cada ejemplo en el
conjunto de datos pertenece a una de las clases. La funcién del modelo entonces, es poder
asignar una clase a un ejemplo que no contiene una etiqueta previa. Las clases se refieren a
las categorias en las que se clasifican los datos. Por ejemplo, en un problema de clasificacion
de animales, las clases podrian ser Ledn o Tigre.

En muchos conjuntos de datos del mundo real, existe un desequilibrio en la distribucion de
las clases. Este desequilibrio se produce cuando las clases no estan representadas de manera
equitativa, es decir, existe una gran diferencia en el nimero de ejemplos entre la clase mayo-
ritaria y la clase minoritaria. Esto puede ser problematico, ya que los modelos de inteligencia
artificial tienden a aprender mejor las clases mayoritarias y pueden tener dificultades para
clasificar correctamente las clases minoritarias [8], resultando en un modelo sesgado y que
toma decisiones inexactas. Esto podria ser critico en el contexto en que la clase minoritaria
sea importante, como por ejemplo, en diagnodsticos médicos.

Actualmente, muchos de los problemas de la TA surgen a raiz de tener datos insuficientes,
que estén sin etiquetar o que sean de mala calidad. Dado esto, existe un alto interés en la
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utilidad que tienen los datos sintéticos y los problemas que se pueden superar. En el caso
especifico de desequilibrio de clases, se utilizan técnicas de preprocesamiento de datos, como
el sobremuestreo de la clase minoritaria o el submuestreo de la clase mayoritaria. También se
pueden ajustar los pesos de las clases durante el entrenamiento del modelo, o aplicar técnicas
de generacion de caracteristicas para mejorar la discriminacion entre las clases. Estas estra-
tegias buscan mejorar la capacidad del modelo para clasificar con precision todas las clases,
independientemente de su distribucién en el conjunto de datos. Para entrar en mas detalle,
a continuacion se presentan los distintos métodos de generacion sintética de datos.

2.1.2. Meétodos de generaciéon de muestras sintéticas

Los datos sintéticos se generan artificialmente mediante algoritmos informéticos y tienen las
mismas propiedades estadisticas que los datos reales. Estos datos se pueden generar a partir
de los mismos datos reales, de modelos existentes, utilizando conocimiento experto del domi-
nio del problema o a partir de una combinaciéon de ambas opciones. Para obtener muestras
sintéticas se utilizan modelos que capturan las propiedades de los datos reales (por ejemplo,
la distribucién), de tal forma que cuando el modelo esté creado, se puedan muestrear datos
sintéticos.

Las muestras sintéticas a partir de modelos existentes son generadas por modelos estadisticos,
que son modelos matematicos que tienen suposiciones estadisticas acerca de como se generan
los datos, segtin se describe en Survey on Synthetic Data Generation, Fvaluation Methods
and GANs de Alvaro Figueira and Bruno Vaz [9]. En adelante, esta obra serd referida como
Estudio de Sintesis. Como se menciond, el conocimiento experto también se puede utilizar
para generar datos sintéticos, el problema es que se requiere un amplio conocimiento del
dominio del problema para poder generar datos similares a los reales.

En [10] se analizan tres direcciones para el uso de datos sintéticos en aprendizaje automatico.
Primero se habla sobre el uso de datos sintéticos para entrenar modelos de machine learning
y usarlos para hacer predicciones en datos del mundo real. También se habla de aumentar
conjuntos de datos reales existentes, para poder cubrir partes subrepresentadas de los datos.
Y finalmente, se tocan temas sobre problemas de privacidad y legalidad en la generacion de
datos anonimizados. En este trabajo, el enfoque esta en utilizar datos sintéticos tabulares
para mejorar el rendimiento de modelos de aprendizaje automatico.

En las siguientes subsecciones, se expondran las técnicas mas comunes en la generaciéon sinté-
tica de datos. Existen métodos estandar y métodos que utilizan el aprendizaje profundo. Esta
division sigue un enfoque similar al presentado en el Estudio de Sintesis, pues se considera
que ayudara a organizar y entender mejor cada una de las técnicas.

2.1.2.1. Métodos estandar

Estos métodos eran los mas comunes antes del surgimiento de los modelos generativos de
aprendizaje profundo. El orden estd definido a partir de la complejidad del algoritmo utili-
zado.



2.1.2.1.1. Random Oversampling

El objetivo principal es aumentar el nimero de ejemplos de la clase minoritaria al replicar
instancias de esa clase de manera aleatoria. En otras palabras, el Random Oversampling crea
copias adicionales de las instancias de la clase minoritaria para igualar o acercar la propor-
cion de ejemplos entre la clase minoritaria y la clase mayoritaria. Esto se hace de manera
aleatoria y puede resultar en un conjunto de datos balanceado donde ambas clases tienen
una representacion similar.

Es el método mas simple para aumentar un conjunto de datos, el problema esta en que este
enfoque puede cambiar la distribuciéon de los datos, provocando por ejemplo, que un modelo
aprenda una distribucién incorrecta. Ademas, este modelo no crea nuevas muestras sintéticas,
sino que simplemente replica las existentes.

2.1.2.1.2. SMOTE

Es un enfoque de sobremuestreo, pero en este caso no se duplican las muestras como en la
técnica anterior, sino que se contrarresta el desequilibrio de clases generando observaciones
sintéticas a partir de las clases minoritarias [11]. El proceso de SMOTE se inicia seleccionan-
do aleatoriamente una instancia de la clase minoritaria en el conjunto de datos. Luego, se
elige un niimero especifico de vecinos cercanos de la misma clase minoritaria. La cantidad de
vecinos se controla mediante un hiperparametro llamado "k".

Una vez que se han seleccionado los vecinos, SMOTE crea ejemplos sintéticos al combinar
caracteristicas de la instancia original con las de sus vecinos. La idea es generar ejemplos
que estén situados a lo largo de las lineas que conectan la instancia original con los vecinos.
Para conseguir esto, el algoritmo calcula la diferencia entre las caracteristicas de la instancia
original y sus vecinos, multiplica esta diferencia por un niimero aleatorio entre 0 y 1, y suma
el resultado a la instancia original. Este proceso de generacién de ejemplos sintéticos se repite
para multiples instancias de la clase minoritaria. La repeticién puede detenerse cuando se ha
alcanzado un nivel deseado de equilibrio entre las clases o cuando se ha generado un ntimero
especifico de ejemplos sintéticos.
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Figura 2.2: Descripcién visual SMOTE [12].

Si bien es cierto, SMOTE presenta un avance en comparaciéon a random oversampling, ain
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tiene algunos problemas. El algoritmo ignora la clase mayoritaria y se centra inicamente en
la clase minoritaria, y ademas, altera la verdadera distribucion de los datos.

2.1.2.1.3. Borderline-SMOTE

Existen dos algoritmos que se han propuesto en [13] como una variacién de SMOTE. En el
primero, BorderlineSMOTE], se sobremuestrean puntos de la clase minoritaria que se en-
cuentran cerca de los limites o frontera de decision, vale decir, se toman puntos o ejemplos
de la clase minoritaria que tienen un nimero de vecinos de clase mayoritaria. Esos son los
puntos que tienden a clasificarse erroneamente, pues son los puntos limites dentro de toda
la clase minoritaria. Una vez que se detectan esas observaciones, se aplica SMOTE (generar
muestras sintéticas a partir de los ejemplos cerca de la frontera).

En BorderlineSMOTE2, se tiene un proceso muy similar, pero se considera a los vecinos de la
clase mayoritaria. Primero se identifican esos puntos cerca de la frontera de decision, al igual
que con el primer algoritmo, pero las muestras sintéticas son generadas no sélo por puntos
de la clase minoritaria sino que también se toman en cuenta puntos de la clase mayoritaria.

2.1.2.1.4. Safe-Level-SMOTE

Lo que hace SMOTE es muestrear la clase minoritaria a lo largo de una linea que conecta
la clase minoritaria con sus vecinos més cercanos, ignorando la clase mayoritaria. En [14], se
definen regiones seguras de tal manera de evitar el sobremuestreo en regiones superpuestas,
lo que proporciona un mejor rendimiento de precision que el SMOTE original.

En el algoritmo, para cada ejemplo de la clase minoritaria se calcula un nivel de seguridad
definido por la cantidad de vecinos cercanos que también pertenecen a la clase minoritaria.
Ese ntmero se calcula usando un valor £, que determina cuantos vecinos se toman en cuenta,
y lo define el usuario.

Luego, al generar nuevas instancias sintéticas, el algoritmo se asegura de que esas muestras
se coloquen en las zonas mas seguras. Es decir, las nuevas muestras se colocan mas cerca de
los ejemplos minoritarios que tienen un mayor nivel de seguridad. Por ejemplo, si se tiene un
punto p de la clase minoritaria, y su vecino mas cercano, n (que también pertenece a la clase
minoritaria), el algoritmo creard una nueva muestra mas cerca de p si p tiene mas vecinos
minoritarios que n. En caso contrario, la nueva muestra se colocard mas cerca de n.

2.1.2.1.5. ADASYN

ADASYN [15] al igual que las técnicas anteriores, es un algoritmo de sobremuestreo que me-
jora el rendimiento de los clasificadores. La particularidad esta en que utiliza una distribucién
ponderada para diferentes instancias de clases minoritarias, teniendo en cuenta su nivel de
dificultad para que un modelo clasificador las aprenda, esto es porque las muestras de clases
minoritarias son mas dificiles de aprender que aquellas que tienen mas vecinos de la misma
clase [9]. Lo anterior provoca que se generen mas muestras sintéticas para los ejemplos de
las clases minoritarias que son mas dificiles de aprender y menos para los ejemplos de clases
minoritarias que son mas faciles de aprender.

Esta técnica es similar a SMOTE en cuanto a la generaciéon de muestras sintéticas en los
segmentos de linea entre dos puntos de datos de la clase minoritaria, la diferencia radica en
que se utiliza una distribucion de densidad como criterio para determinar automaticamente
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la cantidad de muestras sintéticas que se van a generar para cada instancia de la clase
minoritaria.

2.1.2.1.6. K-Means SMOTE

Un camino distinto a las técnicas anteriores, es no modificar el algoritmo SMOTE, sino que
utilizar un algoritmo no supervisado antes de aplicar SMOTE. En [16] se propone la com-
binacion de K-Means, que es un algoritmo de agrupamiento, con SMOTE, evitando asi la
generacion de ruido y superando los desequilibrios dentro y entre las clases.

En este algoritmo, primero se aplica K-Means para agrupar los datos, identificando clusters
donde las instancias de la clase minoritaria estdn concentradas. Después, sigue un paso de
filtrado en donde se descartan los clusters que tienen una muy baja proporcién de instancias
de la clase minoritaria, de tal forma de evitar generar ruido en areas donde la clase minoritaria
es escasa. Como ultimo paso, se aplica SMOTE a cada uno de los clusters restantes, asignando
un mayor niamero de instancias a los clusters que tienen una menor proporcién de muestras
de la clase minoritaria.

2.1.2.1.7. Cluster-Based Oversampling

En [17] se propone un algoritmo de sobremuestreo basado en clusters, en donde a cada clase
por separado se le aplica algiin algoritmo de clustering, y luego se aplica random oversampling
a cada cluster. Para los clusters de la clase mayoritaria, todos excepto el clister mas grande,
se sobremuestran aleatoriamente hasta que todos tengan el mismo nimero de instancias que
el cliuster mayoritario con mas datos. Los clusters de las clases minoritarias se sobremuestran
aleatoriamente hasta que cada clister tenga un nimero determinado de instancias igual a %,
donde m es el nimero total de instancias de la clase mayoritaria (después del sobremuestreo)
y N es el nimero de clusters de la clase minoritaria.

Este enfoque es muy similar a K-Means, pero se diferencian en que el algoritmo de clustering
es de eleccion libre, y el proceso de clustering se realiza a cada clase por separado. Ademas,
la técnica de sobremuestreo utilizada es random oversampling y no SMOTE.

2.1.2.1.8. Modelo de Mezcla Gaussiana

La mayoria de las técnicas anteriores tienden a descuidar la distribucién de los datos ori-
ginales, por esto surge la necesidad de modelar la distribucién de los datos subyacentes y
extraer una muestra de ella. El problema es que estimar esa distribuciéon es un problema muy
complejo. En este sentido, surge el modelo de mezcla gaussiana (GMM), el cual es un modelo
probabilistico que supone que los datos pueden modelarse mediante una suma ponderada de
un ndmero finito de distribuciones gaussianas [18].

p(z) = mp1(z) + mopa () + ... + Tppn(x) (2.1)

La ecuacién 2.1 muestra el modelo resultante, en donde p;(z) es la funcién de densidad de
probabilidad de una distribucién normal univariada de media p; y desviaciéon estandar oy,
con m; el peso asignado a cada p;(x) y n el nimero de componentes.

Un ejemplo de uso de las GMM puede ser encontrado en [19], donde los autores abordan
el problema de falta de datos en entornos virtuales (IVEs). Primero se realiza una etapa
de ajuste del GMM a los datos reales, determinando el nimero 6ptimo de distribuciones
gaussianas que mejor se ajustan a los datos y estimando los pardametros de cada distribucion
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gaussiana que componen al GMM. Luego, sigue la etapa de generacion de muestras en donde
se selecciona aleatoriamente una de las distribuciones gaussianas del GMM, de acuerdo con
Sus pesos, y se genera un nuevo punto de datos a partir de la distribucién gaussiana seleccio-
nada. Esto implica muestrear de una distribuciéon normal multivariada con la media y matriz
de covarianza correspondientes a la componente seleccionada. Se repiten los pasos anteriores
tantas veces como muestras sintéticas se deseen generar.

2.1.2.2. Métodos de aprendizaje profundo

A continuacién, se presentan los tipos mas comunes de redes neuronales profundas que se
utilizan en los métodos de generacion sintética de datos.

2.1.2.2.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las CNN o Redes Neuronales Convolucionales, son un tipo de redes neuronales especialmente
disefiadas para el procesamiento de datos estructurados en forma de cuadricula. Tal como
se explica en [20], las CNN se basan en el concepto de convolucién, que es una operaciéon
matematica que combina una ventana deslizante con una matriz de entrada para extraer ca-
racteristicas locales. Esa ventana deslizante se lo conoce cominmente como niicleo o kernel,
que es una matriz con determinados operadores. Estas redes utilizan capas convolucionales
para aplicar los nicleos o filtros convolucionales a los datos de entrada y extraer caracteris-
ticas espaciales, como los bordes, las texturas y patrones relevantes. Cada nicleo que aplica
la convoluciéon tiene como salida un mapa de caracteristicas.

Generalmente, después de un determinado ntimero de capas convolucionales hay una capa de
agrupamiento o pooling, que se encarga de sub-mapear la dimensionalidad, teniendo como
efecto la reduccion de la dimensionalidad y el resalte de las caracteristicas mas relevantes.
Existen distintas formas de aplicar el pooling, las mas comunes son el max-pooling y el
average-pooling. En max-pooling se toma el maximo de los elementos de un determinado
mapa de caracteristicas y en average-pooling se toma el promedio de los elementos.

Para terminar el flujo de la red neuronal convolucional, después de las etapas de capas
convolucionales y pooling, el mapa de caracteristicas resultante se ingresa a una red neuronal
formada por miltiples capas completamente conectadas, o fully-connected.

2.1.2.2.2. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN, Recurrent Neuroral Network) son un tipo de redes
neuronales que se especializan en tratar con datos secuenciales. El adjetivo recurrente, viene
del hecho de que presentan un loop de retroalimentacién, en donde se realiza la misma tarea
para cada elemento de una secuencia, lo que les permite tener memoria y procesar secuencias
de datos. Esto hace que estas redes tengan la capacidad de capturar dependencias temporales
y modelar relaciones contextuales a lo largo del tiempo [21].
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Figura 2.3: Comparacion entre redes neuronales [22]

De la figura 2.3, se puede observar la diferencia entre una red neuronal recurrente y una
red en la cual la informacion fluye en una sola direcciéon y no tiene memoria. Las redes feed
foward solo ven la entrada actual, en las RNN en cambio, cada neurona toma como entrada
tanto la entrada actual como la salida de la neurona anterior, repitiendo este proceso en forma
de ciclos recursivos, provocando que la informacion fluya a través de la red en forma de bucles.

Un problema que tienen las RNN; es el desvanecimiento del gradiente. Cuando una red neu-
ronal se entrena utilizando una retro-propagacion del error, los gradientes se calculan a partir
del error entre la salida de la red y el valor objetivo. Esos gradientes se usan para ajustar
los pesos de la red, actualizandolos en la direccién que reduce el error. El problema esta en
que a medida que los gradientes se propagan hacia atras a través de miltiples capas, pueden
disminuir de manera exponencial, lo que resulta en gradientes muy pequetios en las capas
iniciales de la red [23]. Una de las soluciones a este problema, fue crear nuevos tipos de ar-
quitecturas de redes recurrentes, como las LSTM (Long short-term memory), que permiten
que los gradientes fluyan a través del tiempo sin desvanecerse exponencialmente. Las redes
LSTM, usan mecanismos de puertas que regulan el flujo de informacion y gradientes en la
red, lo que les permite capturar dependencias a largo plazo de manera mas efectiva [24].

El método de retro-propagaciéon mencionado, fue formalizado en la década de 1980 por Ru-
melhart, Hinton, y Williams en el articulo [25]. A lo largo del tiempo, se han desarrollado y
mejorado diversos métodos para mitigar problemas asociados con el algoritmo original. La
retro-propagacién moderna y sus técnicas asociadas, como la normalizacion por lotes (batch
normalization) y las funciones de activacién mejoradas, han sido discutidas en literatura
extensa para abordar estos desafios [26].

2.1.2.2.3. Redes Neuronales Bayesianas

Una red bayesiana (BN) es un tipo de modelo grafico probabilistico que integra conceptos de
redes neuronales con inferencia bayesiana. La diferencia que tiene con las redes neuronales
comunes que producen predicciones puntuales, es que en este caso la red bayesiana asigna
distribuciones de probabilidad a los pesos y sesgos de la red. Esto quiere decir que en vez de
obtener un solo resultado, la red proporciona una gama de posibles resultados junto con sus
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respectivas probabilidades. Al utilizar la inferencia bayesiana, las redes pueden capturar la
incertidumbre inherente en los datos y en los parametros del modelo.

La inferencia bayesiana se utiliza para actualizar las distribuciones de probabilidad a medida
que se observan nuevos datos, lo que les permite adaptarse y generalizar de manera mas
efectiva, especialmente en situaciones con datos limitados. Ademas, estas redes son utiles
para proporcionar estimaciones de la incertidumbre asociada con las predicciones del modelo,
lo que es crucial en aplicaciones como la toma de decisiones auténoma.

2.1.2.2.4. Transformers

La arquitectura transformer presentada en [27], aprovecha un mecanismo unico llamado au-
toatencion, que le permite capturar dependencias y relaciones de largo alcance dentro de
la entrada datos de manera mas efectiva. Esta arquitectura consta de un stack de capas
idénticas, cada una de las cuales contiene una autoatencion de miltiples cabezales seguido de
redes feedforward fully-connected por posicion. Al evitar capas recurrentes o convolucionales,
el modelo Transformer es paralelizable y computacionalmente mas eficiente, lo que lleva a
tiempos de entrenamiento mas rapidos y rendimiento mejorado en varias tareas.

2.1.2.3. Generative Al

Los modelos de IA generativa se refieren a una variedad de métodos de TA que pueden
aprender la distribucion de datos a partir de ejemplos existentes y generar nuevos objetos
de datos estructurados [28]. Aunque estos modelos también son métodos de aprendizaje
profundo, se hace una distincién para destacar que se centran en la generacién de datos. A
diferencia de otros enfoques de aprendizaje profundo que se enfocan en la clasificacién o la
regresion, los modelos generativos aprenden la distribuciéon subyacente de los datos y generan
nuevos ejemplos muestreando a partir de esta distribucion aprendida.

2.1.2.3.1. Redes Neuronales Generativas Adversarias

En el Estudio de Sintesis, se explica que las Redes Generativas Adversarias (GANs, Genera-
tive Adversarial Networks), son una arquitectura compuesta por dos médulos o modelos de
redes neuronales profundas, uno es el generador G y el otro es el discriminador D. El modelo
generador intenta generar muestras que sigan la distribucion subyacente de los datos. Cabe
destacar, que estas observaciones son lo suficientemente diferentes al conjunto de datos origi-
nal, de tal modo que no es una simple replicaciéon de observaciones que ya ocurren. El modelo
discriminador D, que dada una observacién del conjunto de datos original o sintetizadas por
el generador, la clasifica como falsa si viene producida por el generador.

Estas dos redes son adversarias, es decir, G y D compiten o juegan un juego de suma cero, en
donde si una de las redes gana la otra pierde. Mientras que G genera puntos de datos simila-
res a los datos originales, con el propésito de enganar al discriminador, D intenta distinguir
las observaciones generadas de las reales. El proceso de aprendizaje se realiza mediante la
creacion de muestras sintéticas del generador a partir de una distribucién de entrada, y lo
que tiene que hacer el discriminador es intentar distinguir o filtrar entre las muestras reales
y las generadas por el generador. Las dos redes se entrenan en competencia mutua, donde el
generador busca mejorar su habilidad para enganar al discriminador y el discriminador busca
mejorar su capacidad para poder filtrar entre lo real y lo sintético proveniente del generador.
A través de este proceso de competencia, la red GAN aprende a generar muestras cada vez
mas realistas y de alta calidad [29].
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La figura 2.4 muestra el diagrama de una GAN, en donde a G se le entrega un ruido aleatorio,
generalmente proveniente de una distribucion normal multivariada para generar un conjunto
de datos X ¢qre. D recibe tanto los datos originales X4 como los datos generados. D genera
una etiqueta y que indica si una observacion es falsa o real. Si es falsa, significa que proviene
del generador G, en caso contrario, significa que proviene de los datos originales.

Xreal

Xfake

al

Figura 2.4: Diagrama de una GAN [9]

2.1.2.3.2. Redes Neuronales Autoencoders

Las redes del tipo autoencoder, son redes neuronales que tienen como objetivo aprender re-
presentaciones latentes (de dimensién reducida) de los datos de entrada. De manera maés
especifica, una red autoencoder aprende a reconstruir los datos de entrada a partir de una
versiéon comprimida de si misma, teniendo como salida una prediccién para la entrada. Como
se expone en [5], para conseguir lo anterior la red tiene dos componentes, un codificador y
un decodificador. Lo que hace el codificador, es transformar los datos de entrada mediante
una compresion, obteniendo una representacion de menor dimension y capturando las carac-
teristicas mas relevantes de los datos. El decodificador toma esa representacion comprimida
y se encarga de reconstruir los datos de entrada a partir de ella.

La imagen de la figura 2.5 muestra la arquitectura general de un autoencoder. Se observa que
el input entra a la componente del encoder, para luego transformarse en una representacién
latente en forma de cuello de botella. Esa representacion entra a la componente del decoder,
de tal manera que el output contiene la reconstruccion de esta etapa. La idea de esta arqui-
tectura es minimizar la diferencia entre el input y el output reconstruido, aprendiendo una
representacion interna que captura las caracteristicas mas importantes del input.
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Figura 2.5: Esquema de la arquitectura de un autoencoder [30].

El codificador puede verse como una funcién ¢ = E(x), que produce una representacion de
baja dimensién de los datos, y el decodificador como una funciéon r = D(c), que produce una
reconstruccion del codigo latente. El objetivo es aprender a copiar los datos originales sélo
de manera aproximada y s6lo las entradas que se parezcan a los datos originales [9]. Al res-
tringirlo y obligarlo a aprender qué aspectos de los datos deben priorizarse, los codificadores
automaticos pueden aprender propiedades utiles sobre los datos.

Al hablar de generacién de muestras sintéticas, los codificadores automaticos presentan algu-
nos problemas. La distribucion aprendida de puntos en el espacio latente no esta definida, lo
que implica que la muestra decodificada no necesariamente es una muestra plausible. Tam-
bién, existe una falta de diversidad en las muestras generadas y los puntos generados que
pertenecen a una misma clase pueden tener grandes espacios dentro del espacio latente.

Para solucionar lo anterior, se introdujeron los codificadores automaticos variacionales (VAE),
que son una extension de los codificadores automaticos basicos al introducir algunos cambios
en el codificador y una funcién de pérdida [31]. El codificador de un VAE asigna cada punto
de los datos originales a una distribucién normal multivariada en el espacio latente (represen-
tada por los vectores de media y varianza). Los VAEs suponen que no hay correlacién entre
las dimensiones en el espacio latente, lo que significa que la matriz de covarianza es diagonal.
Es decir, solo se consideran las varianzas de las dimensiones individuales y se asume que las
covarianzas entre diferentes dimensiones son cero (o132 = 091 = 0, etc). Con este cambio se
asegura que un punto determinado a, muestreado en la vecindad de otro punto b en el espacio
latente, sea similar a b [9]. Por ende, un punto en el espacio latente que sea nuevo para el
decodificador, probablemente producirda una muestra plausible.

El diagrama de elaboracién propia mostrado en la figura 2.6, ilustra cémo los VAEs operan en
un espacio latente 2D. Muestra una distribucién normal multivariada con covarianza diagonal,
destacando que las dimensiones z; y 2 son independientes. Un codificador convierte puntos
del espacio original () en el espacio latente (z), mientras que un decodificador transforma
puntos del espacio latente de vuelta al espacio original. Se resalta que puntos cercanos en el
espacio latente (a y b) tienden a ser similares, lo que asegura que muestras nuevas generadas
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en el espacio latente sean plausibles.

Diagrama para Visualizar VAEs en 2D
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Figura 2.6: Diagrama 2D VAE

2.1.3. Evaluacion de las muestras sintéticas

Con el objetivo de evaluar los métodos utilizados es necesario evaluar la calidad de las mues-
tras generadas. Hay varias técnicas de evaluacion, y en este trabajo se expondran las técnicas
mas utilizadas en el contexto de datos tabulares.

2.1.3.1. Comparacion estadistica

La forma mas simple de evaluar los datos sintéticos, es compararlos estadisticamente con
los datos reales. Esa comparacion estadistica basica se puede hacer, por ejemplo, mediante
la media, la mediana, desviacién estandar, etc. En este caso, si los valores son similares, es
posible que los datos sintéticos también sean similares. El problema con esta comparacion,
es que puede inducir a un error al no tomar en cuenta la distribucién de los conjuntos.

2.1.3.2. Representaciones graficas

Las representaciones graficas como histogramas o diagramas de caja, pueden complementar
la comparacion estadistica anterior. La comparacién de las graficas proporciona una evalua-
cién visual de los datos sintéticos, permitiendo en este caso encontrar similitudes entre las
distribuciones de los conjuntos. Segin el Estudio de Sintesis, a pesar de que estas represen-
taciones entregan una gran utilidad, este método puede ser muy costoso a la hora de tener
altos volimenes de datos con una gran cantidad de variables, por lo que es necesario explorar
mas técnicas.
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2.1.3.3. Eficacia del aprendizaje automatico

Otra opcion para evaluar la calidad de las muestras generadas es utilizar la eficacia del apren-
dizaje automéatico que se expone en el Estudio de Sintesis. Como lo que se busca es mejorar
el rendimiento de ciertos modelos de machine learning, la eficacia es usada para evaluar la
calidad de los datos con respecto a los mismos modelos que se pretenden mejorar. Concre-
tamente, si se tiene un conjunto de datos D que esta dividido en conjunto de entrenamiento
Dyrain v conjunto de test Do, lo que se busca es comparar el rendimiento de un modelo M
entre Dy.qin ¥ la data sintética D,y,y,. Entonces, si el rendimiento del modelo M en Dyy.q4,, €5
similar con Dy, €s probable que los datos sintéticos sean similares y sigan la distribucion
de los datos reales.

Dtest
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Y
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Figura 2.7: Diagrama de eficacia del aprendizaje automético [9].

La figura 2.7 muestra el diagrama de eficacia del aprendizaje automatico. Se observa que el
conjunto de pruebas D,.q, se utiliza para comparar cuando un modelo M se entrena con
datos de entrenamiento originales Dy, y cuando se entrena con datos sintéticos Dgynsh.
El rendimiento de los modelos se visualiza mediante métricas o indicadores de rendimiento
KPI (Key Performance Indicators), los méds comunes son accuracy, precision y recall. Co-
mo se explica en [32], al accuracy indica la proporcién de acierto de los modelos, precision
indica la proporcion de todas las clasificaciones positivas del modelo que son realmente posi-
tivas y recall indica la proporcién de todos los casos positivos reales que fueron clasificados
correctamente.

Lift

En el caso de ClaroVTR, como KPI principal se utiliza una métrica que tiene un uso extendi-
do en el drea de marketing [33] conocida como lift. En términos simples esta métrica se puede
explicar de la siguiente manera; si se tiene un cierto modelo que predice si un cliente de un
servicio cancelara su suscripcion o no, se esta en presencia de un problema de clasificacion
binaria, en donde un cliente cancela una suscripcién (churn=1) o la mantiene (chrun=0),
siendo el Churn la tasa de pérdida de clientes. La idea es agrupar datos en relacion a la
probabilidad de abandono prevista, ese agrupamiento generalmente se realiza mediante de-
ciles, por lo que se tendrian 10 grupos entre propabilidad 0 y probabilidad 1. Lo siguiente es
calcular la verdadera tasa de abandono por grupo, contando cuantos clientes de cada grupo
abandonaron y dividiendo por el niimero total de cliente por grupo.
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La utilizad de esta métrica, en este caso, viene dada porque el objetivo de este modelo de
ejemplo es predecir si un cliente anula la suscripcion, lo que quiere decir que la probabilidad
prevista de abandono tiene que ser directamente proporcional a la de abandono real, vale
decir, un valor alto debe correlacionarse con una tasa de abandono alta, y viceversa, si el mo-
delo predice que un cliente no abandonara, se debe tener la certeza de que es poco probable
que el cliente abandone.

Formalmente, el lift score se define en 2.2, que en el caso del modelo de ejemplo, rate hace
referencia a la tasa de abandono. Para este cotenxto, se usa el top 10 % del lift.

predicted rate

Top 10 % lift = (2.2)

average rate
Kolmogorov-Smirnov (KS)

ClaroVTR también utiliza la métrica KS en sus modelos, que es comunmente usada en el
contexto de prediccion de modelos de clasificacién binaria y puntuacién de crédito. KS evalia
la discriminacion de un modelo entre dos grupos distintos, como puede ser la clase positiva
y la clase negativa. KS ordena todas las predicciones del modelo en orden descendente y
calcula las funciones de distribucién acumulativa para ambas clases. La métrica se determina
al medir la maxima diferencia vertical entre estas dos funciones acumulativas.

Un valor alto de KS significa que el modelo es eficaz para discriminar entre las instancias
positivas y negativas, lo que es muy importante en problemas donde se requiere que una
clase critica sea correcamente identificada. Por ejemplo, en el contexto de ClaroVTR, un alto
KS podria indicar que el modelo puede distinguir de manera efectiva entre clientes que son
propensos a incumplir con sus pagos (abandonan) y aquellos que no lo son (no abandonan).
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2.2. Estado del Arte

Existen varias areas en donde las técnicas de generacion de datos tienen un alto impacto a
la hora de abordar problemas del mundo real [28]. Entre las dreas méas destacadas se tienen
aplicaciones dentro de vision computacional, procesamiento de voz, procesamiento de len-
guaje natural, salud, negocios, educacién, entre otras. Muchos conjuntos de datos de estas
areas, tienen un formato tabular con propiedades inicas. Dentro del contexto de este trabajo,
el tipo de dato que se abordara es justamente data tabular, por lo que en esta seccion se
mencionaran los ultimos métodos o arquitecturas utilizadas en este tipo de datos.

Algunas de las propiedades tinicas que tiene la data tabular, se mencionan en [9]. Un conjunto
de datos tabulares puede tener tanto caracteristicas continuas como caracteristicas catego-
ricas, por lo que acomodar los diferentes tipos de datos de variables de entrada es crucial
al momento de seleccionar cualquier algoritmo. Ademas, se menciona que este tipo de datos
puede presentar distribuciones no gaussianas y multimodales, lo que se debe tener en cuenta
al generar datos sintéticos.

2.2.1. Métodos estandar

El uso de Borderline SMOTE se puede encontrar en [34], en donde los autores utilizan el
método para tratar un problema de desequilibro y evaluar el impacto en un conjunto de datos
de clasificacién de electroencefalografia obtenidos de una interfaz cerebro-computadora. El
resultado fue que el método no mejora sustancialmente la clasificacién general, pero aumenta
el rendimiento de los clasificadores que tenian los peores resultados.

ADASYN se usa en [35] en el contexto de identificacién de fraude en telecomunicaciones a
través de modelos de aprendizaje profundo. El conjunto de datos esta desequilibrado y los
autores usan ADASYN para tratar este problema. Se concluyé que ADASYN es mas benefi-
cioso que SMOTE y que las métricas de desempeno de los modelos mejoraron al utilizar este
algoritmo.

En [36] también se usa ADASYN, al tratar el problema de la pérdida de clientes dentro de
la industria de telecomunicaciones. En esta industria se tienen modelos de clasificacion que
predicen la pérdida de clientes, el problema es que la cantidad de clientes que no abandonan
dominan a los clientes que si abandonan, haciendo que los datos de estos tltimos no sean fa-
miliares para el sistema. Los autores concluyeron que ADASYN mejora el algoritmo SMOTE.

En [37] los autores comparan el uso de K-Means SMOTE a otros algoritmos de generacién
de datos, demostrando que K-Means es mejor a la hora de equilibrar un conjunto de datos,
permitiendo que los modelos de aprendizaje automatico funcionen mejor en algunas métricas
de desempeno de interés.

2.2.2. Meétodos de aprendizaje profundo

En [38] se utilizan redes bayesianas en el contexto de compartir datos privados. Si bien es
cierto, el enfoque de este trabajo se escapa al objetivo que tienen los autores de [38], es im-
portante destacar que la red bayesiana agrega ruido a los datos para estimar una distribucion
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aproximada de los datos originales.

Existen varios modelos capaces de generar conjuntos de datos tabulares sintéticos, pero no
muchos tienen la capacidad de producir conjuntos de datos relacionales. En [39] se propone
modelar datos relacionales a través del uso de transformers, modelando una tabla principal en
conjunto con sus relaciones entre tablas. Los resultados muestran que al utilizar conjuntos de
datos reales, el modelo captura la estructura relacional mejor que otros modelos de referencia.

2.2.3. Generative Al

TGAN fue propuesta el 2018 por Lei Xu y Kaylan Veeramachaneni [40] como una arqui-
tectura GAN para sintetizar datos tabulares. Teniendo un conjunto de datos D, dividido en
Divain Y Diest, TGAN tiene un doble objetivo; dado un modelo de ML, el accuracy en Dy,
cuando se entrena en Dy,..;, debe ser similar a su accuracy en D, cuando se entrena con
Dyynir, (data sintética). Ademas, la informacién mutua entre cada par de columnas en D y
Dgynr, debe ser similar.

Como se describi6 en secciones anteriores, una GAN consta de dos redes neuronales, por lo
que es necesario transformar los datos antes de usarlos como entrada a la red. En el caso de
TGAN, se aplican dos técnicas especificas para preparar las variables numéricas y categoricas.

Como se indica en el Fstudio de Sintesis, para las variables numeéricas, se utiliza la nor-
malizacién especifica del modo. Esta técnica es 1til para tratar con distribuciones de datos
que son multimodales y no gaussianas. La normalizacion especifica del modo implica ajus-
tar un GMM, que modela la distribucion de los datos como una combinacién ponderada de
multiples distribuciones gaussianas. Para cada variable numérica, el GMM calcula la proba-
bilidad de que una muestra provenga de cada una de estas distribuciones gaussianas. Estas
probabilidades se usan para codificar los valores de las variables numéricas, permitiendo una
representacion mas precisa de la distribucién subyacente de los datos.

Para las variables categoéricas, se realiza un suavizado mediante el uso de vectores one-hot
encoder, de manera que los datos categoéricos sean mas ttiles para la red al agregarles cierta
aleatoriedad o ruido. Este proceso implica representar cada categoria como un vector binario.
Luego, se agrega ruido a cada dimension del vector one-hot y se renormaliza el vector resul-
tante. Este suavizado ayuda a mejorar la representacion de los datos categoéricos, evitando
que la red neuronal sea influenciada por valores atipicos y facilitando una mejor generaliza-
cion.

En la figura 2.8 se muestra un ejemplo de juguete que tiene dos variables continuas y dos
variables categéricas. Las redes usadas son una LSTM para el generador y una red fully-
connected para el discriminador. La LSTM genera las variables numéricas en dos pasos y las
variables categéricas en uno, el discriminador concatena todas las caracteristicas y utiliza un
perceptron multicapa para distinguir entre muestras reales y falsas.
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Figura 2.8: Diagrama del uso de una TGAN [40]

CTGAN que también fue propuesta por Lei Xu y Kaylan Veeramachaneni [41] el 2019, es
una mejora a TGAN. Los objetivos son practicante los mismos, la tinica diferencia radica en
que CTGAN aparte de preservar la correlaciéon entre cualquier par de columnas de los datos
generados, pretende mantener la distribucién conjunta de todas las columnas.

Las transformaciones de los datos de entrada son similares a los realizados en TGAN. Para el
caso de variables numéricas se reemplaza GMM por VGM (Mezcla Gaussiana Variacional),
que a diferencia de tener un nimero de modos preestablecido, estima el niimero de modos
para cada columna numérica, ademas, los valores continuos se representan como un vector
one-hot que indica la moda y un escalar que indica el valor dentro de la moda. Las caracte-
risticas categdricas se tratan usando vectores one-hot encoder sin agregar ruido.

La figura 2.9 muestra el modelo de CTGAN, en donde se utiliza un generador condicional
que puede generar filas sintéticas que dependan de cualquiera de las columnas discretas. Adi-
cionalmente, se propuso una técnica llamada entrenamiento por muestreo, que permite al
CTGAN examinar de manera uniforme todos los valores discretos posibles. Este generador
condicional se integra a la arquitectura GAN, mediante la utilizacién de un vector condicio-
nal (transformacién simple a los vectores one-hot) que especifica que una columna categérica
determinada debe ser igual a un valor determinado del conjunto de valores posibles para esa
columna en particular.
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Figura 2.9: Diagrama CTGAN [41]
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TabFairGAN propuesta el 2021 por Amirarsalan Rajabi y OzlemOzmen Garibay [42], es un
tipo de GAN conocida como WGAN [43], que funciona como una extension de GAN que
modifica la fase de entrenamiento de modo que el discriminador, llamado critico, se actualiza
con méas frecuencia que el generador en cada iteracion [9]. Tal como en las arquitecturas ante-
riores es necesario preparar los datos de entrada, en este caso los autores utilizaron vectores
one-hot para representar las caracteristicas categoricas y una transformacion cuantil para
transformar las caracteristicas numéricas.

La figura 2.10 muestra el modelo de esta arquitectura. El generador posee una capa inicial
fully-connected, y una segunda capa que utiliza una funcién de activaciéon para generar atri-
butos numéricos y un tipo de softmax para representaciones de atributos categéricos. La
salida se produce concatenando todos los atributos de la tltima capa del generador.
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Figura 2.10: Diagrama TabFairGAN [42]
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Metodologia

3.1.1. Bases de datos

ClaroVTR tiene en funcionamiento una serie de proyectos que operan en diversas areas de
la empresa, el punto de partida se realizara con un proyecto denominado Order-Entry, que
consiste en un motor de crédito que a través de reglas de negocios y cédlculos de riesgos de
pago, entrega de cierta forma las posibles ofertas a un cliente. Los tipos de ventas tienen
relacién con la categorizacién que recibe un cliente seguin la solicitud que esta haciendo o
segun el origen previo a pertenecer a ClaroVTR. Concretamente, se tienen 4 tipos de ventas;
Migraciones son clientes que previamente tenian una linea prepago en ClaroVTR y ahora
tienen una linea de postpago , Linea Nueva son clientes que adquieren una linea postpago
sin informacion previa, Post-Post son clientes que tenian una linea postpago en otra com-
pafifa y ahora tienen una linea postpago en ClaroVTR, Pre-Post son clientes que tenian
una linea prepago en otra compania y ahora tienen una linea postpago en ClaroVTR.

Una de las entradas o inputs del proyecto Order-Entry corresponde a puntajes de riesgo que
los modelos predictivos de los diferentes tipos de ventas pueden entregar. En este trabajo
se es agnostico sobre a qué tipo de ventas corresponden los datos, pero de todas formas, la
primera base de datos para enfrentar el problema proviene del tipo de venta migraciones.
Entonces, los modelos que estan en operacion son modelos ML predictivos y se entrenan con
bases de datos que tienen un determinado ntimero de features y provienen de algin tipo de
venta. Se resuelve un problema binario, en que una clase representa los clientes que satisfacen
condiciones de pago y no abandonan la linea, mientras que la otra clase representa los clientes
que no satisfacen condiciones de pago y abandonan la linea.

La figura 3.1 muestra un diagrama simple y general del proyecto Order-Entry, en donde se
puede observar los tipos de ventas, el motor de crédito, la oferta final y en qué etapa dentro
del proyecto se ubica la data augmentation que servira para los modelos predictivos que
entregan un score de riesgo.
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Figura 3.1: Diagrama Proyecto order-entry y modelo predictivo

Esta primera base de datos contiene 681 features o caracteristicas de entrada, las cuales
corresponden basicamente a patrones de consumo de los clientes, caracteristicas socio de-
mograficas y condiciones de portabilidad anteriores. Los datos se dividen en un conjunto de
entrenamiento que tiene 71657 registros y un conjunto de test que tiene 18381. La tabla 3.1
muestra la distribucién de clases del conjunto de train y la tabla 3.2 muestra la distribucién
de clases del conjunto de test.

Tabla 3.1: Conjunto de entrenamiento

Clase | Cantidad | Porcentaje (%)
0 44831 62.56
1 26828 37.44

Total 71657 100

Tabla 3.2: Conjunto de test

Clase | Cantidad | Porcentaje (%)
0 11183 60.84
1 7198 37.44

Total 18381 100
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3.1.2. Resumen metodologia

A continuacion se presentara un orden de trabajo a seguir durante las 15 semanas de trabajo
que corresponden al trabajo de titulo, para poder cumplir con los entregables y objetivos
propuestos.

3.1.2.1. Baseline

Se realizard una configuracién inicial que emulard las condiciones de los modelos que Cla-
roVTR tiene en operacion, usando un conjunto de entrenamiento entregado. Esa configu-
racion inicial consta en armar un set-up de experimentos de entrenamiento con distintos
modelos de machine learning, considerando XGBoost, AdaBoost, y LightBoost. Para cada
modelo existiran baseline en bruto sin ningtn tipo de optimizacion y también existiran base-
line en donde se haga una optimizacién de hiperparametros. Cada baseline sera testeado en
el conjunto de test y se entregard un determinado K P, g, a eleccion.

Maés especificamente, en los experimentos iniciales se usara una configuracion estandar pa-
ra cada modelo, sin realizar cambios en los hiperparametros. Esto servira como referencia
para entender el rendimiento inicial y proporcionara una linea de base para comparar con
las mejoras posteriores. Luego, en los siguientes experimentos vendra una etapa de mejora,
en donde existira una tratamiento y optimizacién de hiperparametros. Esto podria incluir
técnicas de busqueda de hiperparametros y validacion cruzada.

3.1.2.2. Data augmentation

Se utilizaran 4 algoritmos de generacion sintética de datos en el conjunto de entrenamiento, 2
algoritmos pertenecientes a los métodos estandar y 2 algoritmos pertenecientes a los métodos
que utilizan aprendizaje profundo, con esto habran 4 nuevos conjuntos de datos que tienen la
data original y data aumentada. Todos los baseline armados anteriormente, seran entrenados
con los 4 nuevos conjuntos de datos y seran testeados en el conjunto de test, de tal forma de
obtener K PI,.,, para cada experimento.

Algunos algoritmos pueden generar datos mas simples, mientras que otros pueden generar
datos mas complejos, por lo que al utilizar multiples algoritmos es posible plantear una
evaluacion comparativa directa entre ellos, permitiendo explorar como la complejidad de los
datos generados afecta el rendimiento de los modelos de machine learning.

3.1.2.3. Comparacion estadistica

Teniendo los K Pl,pigen y los K PI,., de cada experimento, es posible comparar los incremen-
tos numéricamente y calcular A de diferencia entre los K PI, formando una matriz o tabla
de comparacién.

El A da una medida clara y cuantificable de la mejora o el empeoramiento en términos del
KPI que se esta utilizando. Permite una comparacion uniforme entre diferentes configura-
ciones y modelos. Un A positivo indica una mejora, mientras que un A negativo sugiere un
empeoramiento. Cuanto mayor sea el delta positivo, mayor sera la mejora.
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Analizar los A a lo largo de diferentes configuraciones y modelos ayuda a identificar tendencias
y patrones. Se puede observar si ciertos algoritmos de data augmentation tienen un impacto
mas positivo en ciertos modelos o si hay consistencia en las mejoras.

3.1.2.4. Elecciéon del algoritmo

Segun los resultados del paso anterior, se podra elegir el mejor algoritmo junto con la data
aumentada que fue generada. Ademas, se realizaran comparaciones estadisticas basicas y se
utilizaran representaciones visuales complementarias para ver si efectivamente la data gene-
rada es similar a la data original.

Se considerara realizar pruebas adicionales y validacion de nuevos datos para verificar la
robustez del algoritmo seleccionado. Se podria explorar el comportamiento en diferentes sub-
conjuntos de nuevos datos.

3.1.2.5. Esquema simple de la metodologia

La figura 3.2 ilustra la metodologia en un esquema simple. En primer lugar, se tienen los
distintos experimentos que varian segin el modelo o el tratamiento de las caracteristicas, esto
se representa a través de la variable baseline que va desde un ¢ = 1, .....,n, y que entrega un
K Ploigina- Luego, se tiene la seccién de data augmentation con los 4 algoritmos selecciona-
dos, entregando K P1,.,, a través del entrenamiento de los baseline en los nuevos conjuntos de
datos aumentados. Con esto, se logran formar 4 tablas que registran los resultados y el A de
diferencia entre los K PI para cada algoritmo. Siguiendo el flujo, se tiene la correspondiente
comparacion estadistica para finalizar con la eleccién del mejor algoritmo junto con su data
aumentada.

Data augmentation

-m now Baseline 1 04 05 10

Baseline1 *™'-C : : : : Eleccién algoritmo
Algoritmo 3 *' ™"
Algoritmo 4 KPI_new Baseiine n O:7 O..73 3

Comparacion
Estadistica

KPI_new

KPI_new
Baseline 1 04 0.5 10
KPI _O .

Baseline n .
Algoritmo 3 """ . . . . Data aumentada

. KPI_new . . . .
Algoritmo 4 Baseline n 07 073 3

Figura 3.2: Esquema metodologia

3.1.2.6. Solucion final

Una vez que que la metodologia se haya probado con las primeras bases de datos, se procedera
a crear una libreria/moédulo en python, llamado desde ahora como motor, que realice todo
este proceso de manera automatica, de forma tal, que basta con entregar una base de datos
como input para realizar el aumento de datos y entregar la data aumentada con el mejor
algoritmo encontrado por el modulo.
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3.1.3. Diagrama de flujo

La figura 3.3 muestra un diagrama de flujo simple, en donde se exponen las etapas explicadas
anteriormente. A las primeras 4 etapas se les denominara como primera iteracion.

Configuracion
inicial,
T 11— > Entrenamiento y
Test,
KPlorigen

Algoritmos,
DATA AUGMENTATION ..o » entrenamiento,
KPInew

Calculo de A,
COMPARACIONESTADISTICA  -oeevevvesnanns > Andlisis de

resultados

Primera iteracion

ELECCION DEL ALGORITMO
Desarrollo del
méﬂm 44444444444444444 > Médulo
Automatizado

Figura 3.3: Diagrama de flujo metodologia
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Capitulo 4

Primera iteracion

4.1. Resultados

En este capitulo se mostraran los resultados de la primera iteracion, vale decir, una base
de datos con un conjunto de entrenamiento 3.1 y su respectivo conjunto de test 3.2. Estos
resultados siguen la misma linea que la metodologia mostrada en 3.1.2, previo a la elaboracion
de la solucién final.

4.1.1. Baseline

Se tienen 3 modelos diferentes que utilizan la técnica de gradient boosting, AdaBoost, Light-
Boost y XGBoost. Cada modelo presenta dos configuraciones, una configuraciéon de hiperpa-
rametros estandar y una configuracion con hiperparametros optimizada. Para cada configu-
racién se calcula el top 10 % lift, estableciendo las bases para mejoras.

La tabla 4.1 muestra el top 10 % lift en test que obtiene cada modelo en sus distintas con-
figuraciones, en donde los modelos con subindice 1 indican una configuracién estandar y los
modelos con subindice 2 indican una configuracién optimizada.

Tabla 4.1: Top 10 % lift modelos base

Modelo Top 10 % lift test

AdaBoost; 1.56
AdaBoost, 1.61
Light Boost, 1.65
Light Boosts 1.64
XGBoost, 1.59
XGBoosts 1.59
4.1.2. Data augmentation

En esta seccion se muestran los resultados que se obtienen utilizando 4 algoritmos de aumento
de datos; BorderlineSmote, ADASYN, TVAE y CTGAN.
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4.1.2.1. BorderlineSMOTE
La tabla 4.2 muestra el top 10 % del lift en test al utilizar BorderlineSMOTE.

Tabla 4.2: Top 10 % lift test - BorderlineSMOTE

Modelo Top 10 % lift test

AdaBoost, 1.50
AdaBoost, 1.59
Light Boost, 1.64
Light Boostsy 1.62
XGBoost; 1.57
XGBoosts 1.61

La tabla 4.3 muestra el desempenio de los modelos en las muestras sintéticas generadas por
el algoritmo.

Tabla 4.3: Accuracy en muestras sintéticas - BorderlineSMOTE

Modelo Accuracy Soporte

AdaBoost, 0.88 9038
AdaBoost, 0.89 4555
Light Boost, 0.99 11279
Light Boosts 0.99 9038
XGBoost; 0.99 11279
XGBoosts 0.99 6797

4.1.2.2. ADASYN
La tabla 4.4 muestra el top 10 % del lift en test al utilizar ADASYN.

Tabla 4.4: Top 10 % lift test - ADASYN

Modelo Top 10 % lift test

AdaBoost, 1.54
AdaBoost, 1.63
Light Boost, 1.65
Light Boosts 1.63
XGBoost 1.57
X G Boosts 1.62
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La tabla 4.5 muestra el desempeno de los modelos en las muestras sintéticas generadas por
el algoritmo.

Tabla 4.5: Accuracy en muestras sintéticas - ADASYN

Modelo Accuracy Soporte

AdaBoost, 0.37 728
AdaBoost, 0.31 707
Light Boost, 0.91 707
Light Boosts 0.99 6196
XGBoost, 0.99 6196
XGBoosts 0.99 9493

4.1.2.3. TVAE
La tabla 4.6 muestra el top 10 % del lift en test al utilizar TVAE.

Tabla 4.6: Top 10 % lift test - TVAE

Modelo Top 10 % lift test

AdaBoost, 1.54
AdaBoosts 1.60
Light Boost, 1.64
Light Boostsy 1.67
XGBoost; 1.61
XGBoosts 1.62

La tabla 4.7 muestra el desempenio de los modelos en las muestras sintéticas generadas por
el algoritmo.

Tabla 4.7: Accuracy en muestras sintéticas - TVAE

Modelo Accuracy Soporte

AdaBoost, 1.00 8925
AdaBoost, 1.00 4567
Light Boost, 1.00 4567
Light Boosts 1.00 4567
XGBoost; 1.00 8925
X GBoosts 1.00 8925

4.1.2.4. CTGAN
La tabla 4.8 muestra el top 10 % del lift en test al utilizar CTGAN.
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Tabla 4.8: Top 10 % lift test - CTGAN

Modelo Top 10 % lift test

AdaBoost; 1.56
AdaBoost, 1.63
Light Boost, 1.66
Light Boosts 1.62
XGBoosty 1.60
X G Boosts 1.64

La tabla 4.9 muestra el desempeno de los modelos en las muestras sintéticas generadas por
el algoritmo.

Tabla 4.9: Accuracy en muestras sintéticas - CTGAN

Modelo Accuracy Soporte

AdaBoost; 1.00 8399
AdaBoost, 1.00 8399
Light Boost, 1.00 2051
Light Boosts 1.00 411
XGBoosty 1.00 14917
XGBoosts 1.00 10619
4.1.3. Comparaciéon estadistica
4.1.3.1. Comparacion entre modelos

Al comparar el KPlI, 4, de los modelos en sus configuraciones estandar y optimizadas,
se observa que para el modelo AdaBoost efectivamente existen mejoras, mientras que para
LightBoost y XGBoost los resultados se mantienen similares. La diferencia en cémo la opti-
mizacion de hiperparametros afecta el rendimiento de AdaBoost en comparacién con modelos
mas complejos como XGBoost o Light Boost, puede atribuirse a varias razones que se explican
a continuacion:

* AdaBoost es relativamente mas simple que modelos como LightBoost o XGBoost, que
son modelos de boosting méas potentes y complejos. Este hecho se puede traducir en que
los modelos mas potentes son menos sensibles a pequenas variaciones en los hiperpara-
metros, ya que tienen mas capacidad para aprender patrones complejos en los datos de
entrenamiento.

* LightBoost y XGBoost tienen mas hiperparametros para optimizar que AdaBoost. Esto
significa que aunque se realice una optimizacién de hiperparametros, es posible que no se
encuentre una combinacion que mejore significativamente el rendimiento en comparacion
con la configuraciéon estandar. Por otro lado, AdaBoost tiene menos hiperparametros
para ajustar, lo que podria hacer que la optimizacion tenga un impacto mas notable en
el rendimiento.
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* Modelos mas complejos como LightBoost y XGBoost tienen una mayor capacidad para
adaptarse a los datos de entrenamiento, lo que aumenta el riesgo de sobreajuste. En
algunos casos la optimizacion agresiva de hiperparametros puede conducir a un sobre-
ajuste, lo que significa que el modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y
no generaliza bien a nuevos datos. Por lo tanto, incluso si se encuentra una combinacion
de hiperparametros que mejore el rendimiento en los datos de entrenamiento, es posible
que no se traduzca en una mejora en los datos de test.

Entonces, la diferencia en los resultados puede atribuirse a la naturaleza y complejidad de
los modelos, la cantidad de hiperparametros que se pueden ajustar y el riesgo de sobreajuste
asociado con modelos méas complejos.

4.1.3.2. Impacto del aumento de datos

Al evaluar cémo afecta el rendimiento de cada modelo el uso de datos aumentados por
diferentes algoritmos de generacién de datos sintéticos, se observa lo siguiente:

* En AdaBoost se observa que el impacto del aumento de datos varia segin el algoritmo
utilizado tanto para la version estandar como para la optimizada. Por ejemplo, el top
10 % lift varia de 1.5 a 1.56 para la versién estdandar usando el algoritmo CTGAN, y de
1.61 a 1.63 para la versiéon optimizada usando el algoritmo ADASYN o CTGAN.

* En LightBoost, de manera similar a AdaBoost, el impacto varia en ambas configura-
ciones. Por ejemplo, el top 10 % lift varia de 1.65 a 1.67 en la version estandar usando
CTGAN, y de 1.64 a 1.67 en la versién optimizada usando TVAE.

e Un comportamiento similar se observa en XGBoost. El top 10 % lift varia de 1.59 a 1.61
para la versién estandar usando TVAE, y de 1.59 a 1.64 para la versién optimizada
usando CTGAN.

En resumen, para este conjunto de datos en especifico, se observa que la seleccion del algorit-
mo de generacién de datos tienen un impacto significativo en el rendimiento de los modelos,
y estos efectos pueden diferir entre las versiones estandar y optimizadas. Ademas, al observar
los resultados de 4.3, 4.5, 4.7 y 4.9, se desprende que los modelos tienen un mejor desempeno
con la data sintética creada por los algoritmos mas complejos y costosos computacionalmente.

Sin embargo, el 100 % de accuracy en datos sintéticos no siempre mejora el lift en datos
reales porque el modelo puede sobreajustarse a los datos sintéticos, que podrian no reflejar
bien la distribucion de los datos reales. Ademads, el tamano y balance de las muestras sinté-
ticas pueden afectar la generalizacion del modelo. Por lo tanto, un alto desempeno en datos
sintéticos no garantiza una mejora en el lift en datos reales. De todas formas, a pesar de
que pueda existir un sobreajuste, los datos sintéticos generados por algoritmos mas costosos,
aun pueden ofrecer una representacion mas completa de las caracteristicas generadas por los
algoritmos mas simples.

Otro punto importante a destacar, es que los modelos mas complejos como XGBoost o Light-
Boost presentan una mejora mayor en comparacion al modelo simple AdaBoost. Esto podria
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deberse a que los modelos méas complejos tienen mejor capacidad de aprendizaje, pues pueden
capturar relaciones mas complejas, por lo que al aumentar la cantidad datos estos modelos
tienen la oportunidad para aprender y generalizar patrones mas sutiles. Esta misma razon
se conecta al hecho de que pueden presentar una mayor flexibilidad a la hora de adaptarse
a la diversidad de los datos aumentados, pues dependiendo de la calidad de la data sinté-
tica, ésta puede introducir variedad y complejidad en los datos, haciendo més dificil que
los modelos simples se puedan adaptar. Ademas, un gran niimero de ejemplos sintéticos que
no son representativos puede afectar negativamente la capacidad del modelo para generalizar.

Finalmente, se observa que con algunos algoritmos los resultados no mejoran sino que empeo-
ran, lo que es un comportamiento que se puede repetir en diversas bases de datos. Algunas
de las razones que explican esto se exponen a continuacion:

* Algunos algoritmos de data augmentation pueden introducir muestras sintéticas que no
representan fielmente la distribucién subyacente de los datos reales. Esto puede llevar a
que el modelo se sobreajuste a la data sintética, lo que significa que aprende patrones
especificos de los datos sintéticos que no se generalizan bien a nuevos datos.

* La data sintética generada pueden contener ruido o informacion irrelevante. Esto puede
confundir al modelo durante el proceso de entrenamiento y llevar a un rendimiento
deficiente en datos reales.

* La inclusion de data sintética en el conjunto de datos de entrenamiento puede interferir
con la capacidad del modelo para aprender de la data real. Si las muestras sintéticas
son poco representativas o contradictorias con la data real, pueden dificultar el proceso
de aprendizaje del modelo.

* Algunos algoritmos de aumento de datos tienen hiperpardametros que deben ser ajusta-
dos cuidadosamente para adaptarse al conjunto de datos. Si estos hiperparametros no
se seleccionan correctamente, dado el alto costo computacional de realizar esa seleccion,
puede llevar a una generacion ineficaz de datos sintéticos.

4.1.3.3. Caracteristicas del conjunto de datos real y sintético

Para evaluar la similitud entre el conjunto de datos real y el conjunto de datos sintético,
se realiz6 un analisis comparativo de las caracteristicas seleccionadas al azar en ambos con-
juntos. Este procedimiento se realizé para todos los modelos base, en este caso particular se
expondran los resultados obtenidos en el modelo XGBoost con los algoritmos ADASYN y
SMOTE. La idea de este analisis a través de representaciones graficas es determinar en qué
medida las caracteristicas del conjunto sintético replican las distribuciones presentes en el
conjunto real.

Si se desea consultar los graficos de otro conjunto de caracteristicas, es posible revisar el
anexo A.

El proceso de comparacion se llevé a cabo en dos pasos fundamentales:

1. Probabilidad Acumulativa: Se seleccionaron varias caracteristicas al azar de ambos
conjuntos de datos, asegurandose de que fueran las mismas columnas en cada conjunto.
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Para cada caracteristica seleccionada, se generaron las curvas de probabilidad acumu-
lativa tanto para la data real (Xorigina) como para la data sintética (Xgymm). Esta
representacion grafica permite observar la acumulacion de probabilidad a través de los
valores de la caracteristica, proporcionando una visién clara de coémo se distribuyen los
datos en cada conjunto. Si las curvas se superponen estrechamente, indica que la carac-
teristica sintética replica adecuadamente la distribucién observada en la caracteristica

real.

2. Densidad de Probabilidad: Ademas, se analizaron las curvas de densidad de pro-
babilidad para las mismas caracteristicas en ambos conjuntos. Las curvas de densidad
muestran la concentracion de valores en diferentes puntos del rango de la caracteristica,
lo que facilita la comparacion de la forma general de la distribucion entre los datos reales
y sintéticos. Una similitud en la forma de estas curvas, sugiere que el conjunto sintético
captura adecuadamente la estructura de los datos reales.

En el grafico 4.1 se presentan las curvas de probabilidad acumulativa para cuatro caracteristi-
cas seleccionadas al azar a partir del conjunto de datos reales y el conjunto de datos sintéticos
generados por el algoritmo BorderlineSMOTE. Cada grafico compara la distribucién de una
caracteristica especifica en el conjunto de datos real (linea azul) con su correspondiente en el
conjunto de datos sintético (linea roja).
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Figura 4.1: Probabilidad acumulativa X iginar vs Xsyntn SMOTE

En las cuatro caracteristicas seleccionadas se observan dos casos, por un lado, las caracte-
risticas 411 y 667 presentan una estrecha correspondencia entre la curva real X,.igina ¥ la
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sintética Xgynen, lo que indica una alta similitud en la distribucion de esas caracteristicas en
particular. Para el caso de las caracteristicas 25 y 324, las curvas siguen una tendencia simi-
lar, pero se observan diferencias en ciertos tramos. Estas discrepancias pueden indicar que
en esas partes especificas del rango de valores, la distribucion de la caracteristica sintética no
coincide completamente con la distribucién real.

De manera analoga, en el grafico 4.2 se presentan las mismas curvas explicadas anteriormente,
pera para otras caracteristicas seleccionadas aleatoriamente y para el caso de datos sintéticos
generados por al algoritmo ADASYN.
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Figura 4.2: Probabilidad acumulativa Xo,igina vs Xsynin ADASYN

En este caso las curvas también tienen una tendencia similar, pero de igual forma presentan
discrepancias en ciertos tramos, destacando las caracteristica 166 y 49.

En los graficos 4.3 y 4.4 se presentan las curvas de densidad de probabilidad para cuatro
caracteristicas seleccionadas al azar a partir del conjunto de datos reales y el conjunto de
datos sintéticos generados por los algoritmos BoderlineSMOTE y ADASYN, respectivamente.

En 4.3 la caracteristica 25 tiene curva similar entre los datos reales y sintéticos, con dos peaks
ubicados en las mismas posiciones, aunque los del conjunto sintético son mas altos, indicando
una mayor concentracion en esas areas. La caracteristica 411 presenta curvas casi idénticas,
lo que sugiere una alta fidelidad en la replicacién de la distribucién original. Por otro lado,
las caracteristicas 667 y 324 muestran tendencias similares, pero con diferencias en los peaks
y valles, lo que refleja cierta variabilidad en la representacion sintética de estas caracteristicas.
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En 4.4, las caracteristicas 251 y 49 muestran curvas casi idénticas entre los datos reales y
sintéticos, indicando una alta similitud en sus distribuciones. Sin embargo, para las caracteris-
ticas 315 y 349, aunque las curvas siguen una tendencia general similar, presentan diferencias
en los peaks, lo que sugiere variaciones en como se distribuyen los datos en algunos puntos
especificos.
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Figura 4.3: Densidad de probabilidad Xo,iginar vs Xsyntn SMOTE
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Figura 4.4: Densidad de probabilidad X,riginar V8 Xsyntnh ADASYN

Este analisis comparativo de las caracteristicas entre el conjunto de datos real y sintético a
través de las curvas de probabilidad acumulativa y densidad de probabilidad, proporciona
una comprension de cémo los datos sintéticos reflejan la estructura de los datos reales. Con-
siderando los resultados obtenidos en todos los modelos base, se tiene que en general, las
caracteristicas Xy, replican adecuadamente las distribuciones presentes en X, igina para
este conjunto de datos, aunque con algunas variaciones que deben considerarse.

4.1.4. Eleccién del algoritmo

Esta etapa final va a depender del modelo de clasificacion que se esté utilizando. Para el caso
especifico de ClaroVTR, la configuraciéon que simula de manera més fehaciente la situacion
de los modelos utilizados en los proyectos de la empresa, es el modelo XGBoost optimizado
(XGBoosts). En consecuencia, el algoritmo que tiene mejor desempeno en el K PI para este
conjunto especifico de datos o en esta primera iteracién, es CTGAN, por lo que la data
aumentada final provendra de ese algoritmo.
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Capitulo 5

Diseno e implementacion del motor

En este capitulo se explican aspectos del diseno e implementacion de la solucién final, deno-
minada de ahora en adelante como motor. El objetivo principal es generar datos sintéticos
que complementen los datos reales, mejorando asi la capacidad de generalizacion de modelos
de aprendizaje automético en entornos con datos limitados. El motor se estructura en médu-
los, cada uno desempefiando roles especificos en el flujo de trabajo de creacion de modelos y
aumento de datos. La implementacion incluye detalles sobre la arquitectura, clases y métodos
utilizados, funcionamiento de las tecnologias que utilizan los médulos, pruebas realizadas, y
la validacién del sistema.

5.1. Arquitectura del motor

5.1.1. Descripcién general

El proyecto en su totalidad DAEngine esta almacenado en un repositorio que se organiza
en una arquitectura modular que facilita la comprensiéon y mantenimiento del cdédigo. Cada
modulo del motor DataAugmentationEngine tiene una responsabilidad claramente defi-
nida, permitiendo la reutilizacion de componentes y la expansion del sistema implementado.
La estructura general del proyecto se muestra a continuacion.

DAEngine
h notebook.ipynb
data__augmentation_ engine
__init____.py
engine.py
gan__wrapper.py
utils.py

setup.py
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5.1.2. Diagrama de clases

El diagrama de clases de la figura 5.1 proporciona una visiéon detallada de la interaccion entre
los moédulos y las clases del motor. Muestra las relaciones y la estructura interna del motor,
destacando como se comunican los diferentes componentes entre si. Este diseno se realizo
utilizando diagramas que siguen el estandar UML, en especifico PlantUML, programa que
permite la generacién de diagramas que siguen el estandar UML mediante cédigo [44].
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Figura 5.1: Diagrama de clases

5.1.3. Descripcion de las clases y médulos

Es posible diferenciar 3 médulos principales que componen al motor, los cuales se describen
a continuacion:

5.1.3.1. DataAugmentationEngine

En la figura 5.1 es posible apreciar la clase DataAugmentationEngine (contenida en engi-
ne.py) que es el nicleo del motor, se encarga de la carga, aumento y salida de los datos.
Utiliza algoritmos de sobremuestreo como ADASYN, BorderlineSMOTE, y también encap-
sula modelos GAN para la generacion de datos sintéticos. Interactiia principalmente con la
clase GANWrapper para generar datos sintéticos con algoritmos que utilicen objetos GAN y
con Utils para tareas auxiliares.
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5.1.3.2. GANWrapper

GANWrapper encapsula la funcionalidad de las redes GAN, proporcionando métodos para el
entrenamiento, generacion y remuestreo de los datos. Esta clase permite ajustar el nimero de
filas a generar durante el entrenamiento de una red GAN. Se utiliza un wrapper o encapsu-
lador para proporcionar una interfaz mas intuitiva y personalizada en el contexto del motor,
de forma tal, que se puedan implementar métodos personalizados acorde a las necesidades
que tiene el motor de data aumentada. Esto abstrae la complejidad del uso directo de las
redes GAN y ofrece una interfaz mas amigable.

5.1.3.3. Utils

Este médulo contiene funciones de utilidad que se utilizan en la configuracion y entrenamiento
del motor de aumento de datos. Incluye la validacién de parametros, la carga de hiperpara-
metros desde archivos, la busqueda de los mejores hiperparametros para los algoritmos de
aumento de datos y el modelo de referencia. Ademas, presenta la clase ‘CPU_ Unpickler’ que
permite encontrar un tipo de clase durante la deserializacion.

5.1.3.4. Dependencias entre médulos

La comunicaciéon entre médulos en la arquitectura propuesta se basa en una interaccion bien
definida y estructurada. Cada clase tiene un conjunto de responsabilidades especificas y se
comunica con otras clases seglin sea necesario para cumplir con su funcién dentro del flujo
del sistema. A continuacién, se detalla como se comunican los médulos del motor:

‘engine.py’ y ‘utils.py’

* La clase ‘DataAugmentationEngine’ en ‘engine.py’ es el punto de entrada principal para
utilizar el motor de aumento de datos. Dentro de esta clase, se utilizan varias funciones
definidas en ‘utils.py’ para realizar tareas como la validacién de pardmetros, la carga de
hiperparametros, la biisqueda de los mejores parametros y la creaciéon de un modelo de
referencia.

* Cuando se inicializa un objeto ‘DataAugmentationEngine’, se llaman a las funciones de
validacion de parametros en ‘utils.py’ para garantizar que los parametros proporcionados
sean validos.

* El método load_params presente en la clase ‘DataAugmentationEngine’ utiliza la fun-
cion load__params_from_ pickle en ‘utils.py’ para cargar los hiperparametros desde ar-
chivos pickle.

* El método optimize_algorithm__function y search__best_algorithm en DataAugmenta-
tionEngine llaman a search__best_params en ‘utils.py’ para buscar los mejores hiperpa-
rametros o algoritmo de aumento de datos segin sea el caso y los inputs.

* Finalmente, el método fit _resample en ‘DataAugmentationEngine’ coordina el proceso
de aumento de datos, ajustando el motor y remuestreando la data. Este proceso se
realiza utilizando los métodos anteriores que a su vez usan funciones de ‘utils.py’, como
se explicd anteriormente.
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‘engine.py’ y ‘gan__ wrapper.py’

* La clase ‘DataAugmentationEngine’ utiliza la clase ‘GANWrapper’ para envolver un
modelo GAN cuando el algoritmo seleccionado es un modelo generativo adversario. Esto
ocurre en el método create algorithm__instance de DataAugmentationEngine.

* La clase ‘GANWrapper’ proporciona un método fit_resample, que es utilizado por ‘Da-
taAugmentationEngine’ para generar muestras sintéticas utilizando el modelo GAN.

‘utils.py’ y ‘gan_ wrapper.py’

* La funcién search__best _params en ‘utils.py’ utiliza la clase ‘GANWrapper’ para generar
muestras sintéticas cuando se busca el mejor algoritmo o se optimizan los hiperpardame-
tros para un modelo GAN.

5.2. Implementaciéon del motor

En esta subseccién se presenta mas en detalle la implementacién de los médulos funda-
mentales del motor. Se incluyen explicaciones detalladas de las clases, funciones y métodos
utilizados, junto con informacion sobre las licencias y tecnologias empleadas en el desarrollo.

5.2.1. Mobdulos y Funcionalidades

5.2.1.1. engine.py

Como se vio en secciones anteriores, este modulo contiene la clase DataAugmentationEngine,
que actia como el nicleo central del motor. Sus funcionalidades clave son:

* Método __ init__ : Este método inicializa el motor de Data Augmentation con una serie
de parametros configurables, incluido el DatakFrame de entrada, el nombre del algoritmo,
las opciones de optimizacién y busqueda, y las métricas de evaluacién. Permite una
configuracion flexible del proceso de aumento de datos.

* Método load params: Carga los mejores hiperparametros predefinidos del algoritmo
de aumento de datos desde un archivo pickle. Esto asegura una configuracién inicial
coherente y optimizada para el algoritmo seleccionado.

* Método optimize__algorithm__function: Optimiza los hiperparametros del algoritmo es-
pecificado utilizando una busqueda exhaustiva con validacién cruzada. Esto permite
adaptar los parametros del algoritmo a las caracteristicas especificas del conjunto de
datos.

* Método search__best__algorithm: Realiza una comparaciéon entre varios algoritmos de au-
mento de datos para determinar el mas adecuado para el conjunto de datos dado. Utiliza
una estrategia de bisqueda exhaustiva para evaluar el rendimiento de cada algoritmo y
seleccionar el mejor segin una métrica de evaluacion o KPI definido.

* Método create algorithm__instance: Crea una instancia del algoritmo seleccionado, ya
sea un algoritmo de sobremuestreo como ADASYN, BorderlineSMOTE, o un modelo
GAN como CTGAN o TVAE. Esta instancia se utilizara posteriormente para generar
datos sintéticos.
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* Método fit_resample: Ajusta el motor de aumento de datos y realiza el aumento de
datos en el conjunto de datos de entrada. Dependiendo de la configuracion y el estado
del motor, este método puede cargar hiperparametros predefinidos, optimizar hiperpa-
rametros, buscar el mejor algoritmo y crear instancias de algoritmos, todo esto antes de
aplicar el aumento de datos y entregar la salida final.

5.2.1.2. gan_ wrapper.py

Este médulo define la clase ‘GANWrapper’, que envuelve un modelo GAN y proporciona una
interfaz para generar muestras sintéticas de la clase minoritaria. Sus principales funcionali-
dades claves son:

* Método _ init__ : Inicializa el encapsulador GAN con un modelo GAN preentrenado y
el nimero de filas a generar. Permite una configuracién flexible de la cantidad de datos
sintéticos a generar.

* Método fit_resample: Genera muestras sintéticas de la clase minoritaria utilizando el
modelo GAN encapsulado y las agrega al conjunto de datos original.

5.2.1.3. utils.py

Como se expuso anteriormente, este médulo contiene varias funciones auxiliares. Sus funcio-
nalidades clave son:

* Funcion wvalidate _params: Valida los pardametros de entrada para el motor, asegurando
la coherencia y validez de las opciones seleccionadas.

* Funcion load_params_from__pickle: Carga los mejores hiperparametros predefinidos del
algoritmo de aumento de datos desde un archivo pickle, garantizando una configuracion
inicial 6ptima.

e Funcion search_best _params: Busca los mejores hiperparametros para un algoritmo
dado, utilizando una busqueda exhaustiva con validacion cruzada. Permite ajustar los
pardametros del algoritmo para optimizar su rendimiento en el conjunto de datos de
entrada.

* Funcion reference classifier: Entrena un modelo de referencia utilizando un clasificador
XGBoost, que sirve como punto de partida para evaluar el rendimiento de los algoritmos
de aumento de datos.

* Clase CPU __Unpickler: Clase personalizada para deserializar objetos torch desde archi-
vos pickle, especialmente 1til para cargar modelos GAN en entornos sin GPU.

5.2.2. Manejo de errores y validacion

En el codigo del motor se maneja la deteccion y gestion de errores en varias partes, de manera
de poder anticipar y gestionar una variedad de situaciones excepcionales que podrian surgir
durante su operaciéon. Esto es fundamental para garantizar que el cédigo pueda manejar casos
inesperados sin fallar repentinamente y proporcionar informacion ttil para la resolucién de
problemas. A continuacion, se explican en detalle las estrategias de manejo de errores que
fueron implementadas:
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5.2.2.1. Validaciéon de parametros

En el modulo ‘utils.py’, se encuentra la funcion wvalidate__params, que verifica que los para-
metros y los datos de entrada cumplan con los requisitos esperados antes de proceder con el
flujo del motor. Utiliza excepciones como ValueError y RuntimeFError para gestionar errores
relacionados con la validacién de entradas. Esta estrategia de validacion incluye:

* Verificacién de Algoritmos: Se verifica si el nombre del algoritmo especificado esta entre
los permitidos (‘ADASYN’, ‘BorderlineSMOTE’, ‘CTGAN’, ‘TVAE’). Si no lo est4, se

lanza un ValueError.

* Compatibilidad de GPU: Se verifica si se requiere una GPU para ejecutar ciertos al-
goritmos como CTGAN y TVAE. Si no hay GPU disponible y se intenta usar estos
algoritmos, se lanza un RuntimeError.

 Verificacién de DataFrame: Se asegura que el objeto proporcionado sea un DataFrame
y que no contenga valores NaN. Si la columna label no esté presente en el DataFrame o
si contiene NaN, se lanza un ValueError.

La funcién load__params__from_ pickle gestiona la carga de parametros desde un archivo pic-
kle. Maneja errores como FileNotFoundError cuando el archivo o la carpeta esperada no se
encuentra.

La funcién reference_ classifier entrena o carga un modelo de referencia, manejando posi-
bles errores como la falta de existencia de archivos mediante FileNotFoundError. La funcion
search__best__params busca los mejores hiperparametros para un algoritmo dado y maneja
errores relacionados con la inexistencia de archivos o directorios.

De esta forma, la implementacién del manejo de errores en el motor de aumento de datos
sigue una estrategia que incluye validaciéon de parametros de entrada, gestiéon de errores
durante la carga de archivos, manejo de errores durante el entrenamiento y optimizacion de
los modelos, captura de excepciones comunes y proporcion de mensajes de error informativos.
Estas medidas aseguran que el codigo pueda manejar de manera efectiva diferentes tipos de
errores y excepciones, mejorando asi la fiabilidad del motor.

5.2.2.2. Testing y validacién del motor

En lugar de realizar un testeo formal y estructurado, se optd por utilizar notebooks inter-
activos para probar y validar el funcionamiento del motor. Esta metodologia proporciona
una manera efectiva y flexible de verificar la funcionalidad del motor utilizando conjuntos de
datos simplificados, conocidos como conjuntos de datos de juguete.

Los notebooks se utilizaron como una herramienta dinamica para probar diferentes configu-
raciones. Usando este enfoque se permite la ejecucion de codigo en bloques, facilitando la
experimentacion y la visualizacion de los resultados de manera rapida. Esto permite iterar
facilmente sobre diferentes ideas y detectar problemas o mejoras necesarias en el motor.

Para la validacion, se emplearon conjuntos de datos de juguete que son pequefios y sim-
plificados, disefiados para ilustrar la funcionalidad basica del motor sin la complejidad que
pueden tener los datos reales. La idea general, es comprobar la ejecucion correcta de todas
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las funcionalidades.

El testeo implicito que se realizé del motor a través de notebooks y conjuntos de datos de
juguete no reemplaza un testeo formal, en este sentido, para futuros trabajos se recomienda
complementar el testeo en notebooks con un conjunto de pruebas més estructurado y auto-
matizado para asegurar una cobertura completa y robusta del funcionamiento del motor en
entornos mas complejos o que puedan tener datos méas variados.

En términos de resultados, una forma de validar el c6édigo es a través de la evaluacion de la
calidad de los datos sintéticos generados y el impacto en los modelos de aprendizaje automé-
tico, en otras palabras, la eficacia de los modelos. Como se explicé en secciones anteriores,
la evaluacion de datos sintéticos implica comparar los datos generados con los datos reales
para asegurar que sean plausibles y tutiles. Esto se puede lograr mediante la evaluacion de
similitud y el desempenio del modelo. Ademds, evaluar el impacto del aumento de datos en
el desempeno del modelo de aprendizaje automatico es crucial para validar la efectividad del
enfoque propuesto. Esto se hace probando modelos entrenados con y sin datos sintéticos, que
es justamente lo aplicado en el motor.

5.2.3. Modo de uso

En esta seccion se realiza una descripcion simple de como configurar, inicializar y aplicar
los modulos que conforman el motor. El proyecto ademas, consta con una documentacién
respectiva y con tutoriales explicitos sobre como usar el paquete. En la seccion B es posible
encontrar de manera explicita el modo de uso del motor.

5.2.3.1. Preparacion del entorno

Antes de utilizar el motor, es importante preparar el entorno adecuadamente para garantizar
una ejecucion fluida. Los siguientes pasos describen el proceso de configuracion del entorno
de trabajo:

Instalacién de Dependencias

Se requieren ciertas dependencias que deben ser instaladas previamente. Estas estan listadas
en un archivo de requerimientos.

Configuracion del Hardware

Para ejecutar los modulos que conforman el paquete, especialmente cuando se utiliza para
algoritmos intensivos en computo como CTGAN o TVAE, se recomienda el uso de una GPU.
En este proyecto, se utiliza Google Cloud Platform (GCP) para tener una instancia con
GPU, proporcionando una mayor capacidad de procesamiento. Es imprescindinble instalar
los controladores necesarios y las bibliotecas CUDA para la compatibilidad con GPU.

5.2.3.2. Importacion

Para utilizar el motor que se encuentra dentro de una biblioteca/paquete, primero se debe im-
portar dentro de un entorno de trabajo. Tomando en cuenta que el motor esta implementado
data_augmentation engine, se realiza la importaciéon como se muestra a continuacion:

1 from data__augmentation_engine import DataAugmentationEngine
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5.2.3.3. Carga de datos

El motor trabaja con datos cargados en un DataFrame de Pandas. Es fundamental que el
DataFrame contenga una columna label que represente las etiquetas de la clase objetivo y
que ademés no presente valores indefinidos o no representables.

5.2.3.4. Inicializacion

La inicializacién implica configurar sus pardmetros para adaptarlo a la tarea especifica de
aumento de datos. Los parametros a configurar incluyen el nombre del algoritmo, la optimi-
zacion de parametros, y la seleccion de algoritmos. La configuracién inicial se realiza de la
siguiente manera:

Parametros de inicializacion
* dataframe: Contiene los datos originales en formato de DataFrame.
* algorithm__name: Define el algoritmo de aumento de datos a utilizar.
* optimize__algorithm: Booleano que indica si se debe optimizar el algoritmo seleccionado.
* search__algorithm: Booleano que indica si se debe buscar el mejor algoritmo disponible.

* hyperparams__path: Ruta donde se encuentran almacenados los hiperparametros prede-
terminados.

* algorithms: Lista de algoritmos para ser considerados en la comparacion.
* n_jobs: Numero de hilos de CPU a utilizar.
* scoring: Métrica utilizada para evaluar el rendimiento de los modelos.

Esta inicializacion debe considerar la seleccién y configuracion de lo que busca el usuario,
puesto que el motor puede cargar parametros predeterminados, optimizarlos o buscar el me-
jor algoritmo basado en un conjunto de datos. La tarea mas simple es utilizar el algoritmo
por defecto con sus parametros que también estan por defecto, y a partir de eso realizar la
generacion de datos. Otra posibilidad es que el usuario seleccione un algoritmo y lo optimice
buscando los mejores parametros segtin la data que ingreso, o utilizar todas las funcionalida-
des del paquete, que seria realizar una busqueda completa entre los algoritmos que el usuario
ponga en la lista.

5.2.3.5. Aplicacion del Data Augmentation

Teniendo todo configurado, el siguiente paso es aplicar el aumento de datos. Esto implica
ajustar el motor y generar un nuevo DataFrame que contenga los datos aumentados:

# se inicializa motor con sun configuracién inicial
> engine = DataAugmentationEngine(dataset, optimize_ algorithm=True)

4+ # se ajusta y se realiza el remuestreo
5 data_aumentada = engine.fit_ resample(dataset)

La variable data__aumentada contiene los datos con sobremuestreo, incrementando la diver-
sidad y cantidad de ejemplos para la clase minoritaria. Esta data puede ser guardada en el
formato que estime el usuario.
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5.2.3.6. Diagrama de flujo del motor

La figura 5.2 muestra un diagrama de flujo del motor, explicitando las etapas y las decisiones
que se toman segun lo que ingrese el usuario. El diagrama fue elaborado con Mermaid, que
es una herramienta de cddigo abierto para generar diagramas mediante c6digo [45].

Cargar Datos

Seleccionar Algoritmo

v Y

Seleccionar Algoritmo Usar Algoritmo Default

. L

Optimizar Algoritmo?

Y

Optimizar Algoritmo
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N
v v

Cargar Parametros Predeterminados No Buscar Mejor Algoritmo

v

Crear Instancia de Algoritmo

v

Aplicar Augmentation

v

Guardar Datos

Figura 5.2: Diagrama de flujo del motor

El proceso de aumento de datos comienza con la preparacién del entorno, asegurando que
todos los recursos y configuraciones iniciales estén listos para la operacion. Con el entorno
preparado, se procede a cargar los datos en un DataFrame.
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Una vez cargados los datos, se toma una decisién; seleccionar un algoritmo especifico para el
aumento de datos o utilizar el algoritmo predeterminado del motor. Esta eleccion permite al
usuario adaptar el proceso segtin sus necesidades o dejar que el motor utilice su configuracion
por defecto.

El siguiente paso es considerar la optimizacién del algoritmo elegido. La optimizacion de
hiperparametros puede mejorar el rendimiento del algoritmo con los datos actuales, pero
también es posible optar por usar los hiperparametros predeterminados si no se requiere op-
timizacion.

En situaciones donde se disponen de multiples algoritmos, como en el caso de que el usuario
ingrese una lista de opciones, se puede optar por buscar el mejor algoritmo basado en la
evaluacion de su rendimiento con los datos. Esto implica una evaluacion comparativa para
determinar cual algoritmo produce los mejores resultados. Hay que considerar que esta etapa
es opcional y depende de la disponibilidad y necesidad de alternativas.

Con el algoritmo seleccionado y los hiperpardmetros ajustados (ya sea optimizados o pre-
determinados), se crea una instancia del motor configurada con estas especificaciones. Esta
instancia se utiliza para aplicar las técnicas de aumento datos. El proceso concluye con el
guardado de los datos, completando asi el flujo.

5.2.3.7. Uso de GPU

En aplicaciones que requieren una capacidad de procesamiento importante, como en el caso
de los algoritmos CTGAN y TVAE, se utilizé Google Cloud Platform (GCP) para aprovisio-
nar instancias con GPU. Los pasos esenciales que fueron necesarios para configurar y utilizar
esas instancias, se resumen en una seleccién inicial de instancia que proporcione algin tipo
de GPU junto con una instalacién de controladores de GPU necesario y bibliotecas CUDA.

5.2.4. Tecnologias utilizadas

La implementaciéon del motor se llevé a cabo principalmente en Python, aprovechando las
bibliotecas de aprendizaje automatico como PyTorch, Scikit-learn, XGBoost y SDV, para la
construccion y evaluacion de modelos. A continuacién, se describen brevemente las tecnologias
mas importantes.

Python

El motor fue desarrollado en lenguaje Python, esto dado que presenta un gran ntimero de
librerias especializadas y que ayudan en contextos de aprendizaje automatico, facilitando
tareas como manipulacion de datos, entrenamiento de modelos y evaluacién de rendimiento.
Ademas, permite el desarrollo eficiente de las funcionalidades del motor, junto con ser mul-
tiparadigma, haciendo mas facil la extensibilidad y mantencién del codigo.

La naturaleza de c6digo abierto de Python y su comunidad activa garantizan la disponibilidad
de recursos, soporte y actualizaciones regulares que se pueden ir dando en las librerias o
bibliotecas que se utilizan.
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Pytorch

PyTorch es una biblioteca de aprendizaje profundo que ofrece una excelente combinacion
de flexibilidad y rendimiento [46]. Su capacidad para ejecutar modelos dindmicamente en
tiempo de ejecuciéon la hace especialmente adecuada para la el desarrollo de prototipos en
aprendizaje profundo.

Sumado a lo anterior, proporciona una interfaz intuitiva y flexible para la construccion y
entrenamiento de modelos de redes neuronales, que en el caso del motor, se utiliza en las
redes GAN.

Scikit-learn

Sklearn es una biblioteca de aprendizaje automatico de cédigo abierto que proporciona una
amplia gama de algoritmos de clasificacion, regresiéon, clustering y preprocesamiento de datos
[47]. Es ampliamente usada para tareas de aprendizaje supervisado y no supervisado debido
a su facilidad de uso y eficacia. La interfaz que ofrece es facil de usar para la construccion
y la evaluaciéon de modelo de aprendiza automéatico. Posee una extensa gama de algoritmos
predefinidos y tiene herramientas de preprocesamiento que simplifican el proceso de desarro-
llo de modelos, facilitando una experimentacién mas rapida.

XGBoost

XGBoost es una biblioteca de gradient boosting disenada para optimizar la velocidad y el
rendimiento en conjuntos de datos que poseen un gran tamano [48]. Es ampliamente reco-
nocida por su precision y eficacia en una variedad de problemas de aprendizaje automatico,
principalmente en clasificacién y regresion. Sus caracteristicas de regularizacién y manejo de
datos faltantes lo hacen robusto frente a una variedad de escenarios en el contexto de datos
reales. Ademads, su implementacion eficiente en términos de velocidad lo hace adecuado para
conjuntos de datos grandes y complejos.

En este sentido, XGBoost se eligié por su capacidad para manejar grandes volimenes de
datos de manera eficiente y por su precision en tareas de prediccién. Su algoritmo de boosting
basado en arboles ofrece ventajas significativas en términos de velocidad y rendimiento, lo
que lo hace adecuado para aplicaciones en donde la precision y eficacia son fundamentales.

Synthetic Data Vault

SDV es un conjunto de bibliotecas de generacion de datos sintéticos tabulares [49]. Utiliza una
variedad de algoritmos de aprendizaje automatico para aprender patrones a partir de datos
reales y emularlos en datos sintéticos. En SDV se ofrecen multiples modelos, que van desde
métodos estadisticos clasicos hasta métodos de aprendizaje profundo como las CTGAN.

Git y GitHub

Git se utilizé para el control de versiones y almacenamiento del cédigo en un repositorio,
lo que permite gestionar cambios de manera estructurada y colaborativa. GitHub facilita la
colaboracién entre desarrolladores, el seguimiento de problemas y la gestion de versiones,
proporcionando una plataforma centralizada para el desarrollo de software.
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Google Cloud Platform

Se utilizé Google Cloud Platform (GCP) para acelerar tiempos de ejecucién. Las instancias
en GCP proporcionan capacidades avanzadas de procesamiento mediante CPUs y GPUs.
GCP permite crear instancias con multiples CPUs y GPUs, necesarias para manejar tareas
de procesamiento intensivo.

Pueden existir una diversidad de bases de datos a las que se requiera realizar un aumento,
si no se posee un entorno local el cual cumpla con los requerimientos del motor, es necesario
recurrir a GCP y sus instancias. Por ejemplo, las GPUs aceleran el entrenamiento de modelos
y la generacion de datos, reduciendo significativamente los tiempos de computo, y si se desea
realizar un busqueda completa del motor, es necesario tener este tipo de recursos.

5.2.5. Licencias utilizadas

El proyecto utiliza varias librerias y frameworks de codigo abierto. Es importante asegurar
el cumplimiento de las licencias respectivas, que permiten el uso, modificacion y distribucién
del motor, de manera de garantizar el cumplimiento legal y el respeto por los derechos de
propiedad intelectual. Las siguientes licencias se aplican en el desarrollo del motor y sus
modulos.

* Licencia MIT: Utilizada para el c6digo desarrollado, permitiendo su libre uso, modifica-
cién y distribucién. La Licencia MIT promueve la colaboracion en proyectos de cddigo
abierto, facilitando la integracion y el desarrollo continuo. Segin esto, el codigo desa-
rrollado en esta memoria se distribuye bajo la licencia MIT, lo que permite su uso,
modificacién y distribucién con pocas restricciones.

* Licencias de Bibliotecas de Terceros: Las bibliotecas utilizadas (NumPy, Pandas, Scikit-
learn, PyTorch, SDV, XGBoost) tienen sus propias licencias de c6digo abierto que per-
miten su uso y distribucién. Estas licencias se han revisado para garantizar que sean
compatibles con los objetivos del proyecto y los términos de la Licencia MIT.

En la implementacion de sistemas de aumento de datos, como el propuesto en el motor,
es fundamental considerar las implicaciones de privacidad, especialmente cuando se trabaja
con datos sensibles. En este sentido, es importante que los datos sintéticos no infrinjan la
privacidad involucrada en los datos reales, recomendando trabajar con datos anonimizados.
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Capitulo 6

Resultados y analisis

En este capitulo, se presentan resultados y analisis del rendimiento del motor. El objetivo
es evaluar cémo el motor responde a diferentes de conjuntos de datos, identificando en qué
condiciones o contextos especificos logra mejoras y en cudles no logra ofrecer ventajas im-
portantes. Para ello, se han seleccionado una serie de bases de datos que varian en tamano
(filas), nimero de caracteristicas (features), y complejidad de la estructura de los datos. Esta
seleccion permite obtener una vision amplia y representativa del desempeno del motor en
contextos diversos. Todas las bases de datos expuestas pertenecen al area de las telecomu-
nicaciones, en donde se predice el churn de un cliente. El significado de cada feature no es
necesario conocerlo, pues los datos estan totalmente anonimizados.

6.1. Bases de datos

Para cada caso se mostraran las dimensiones del conjunto de entrenamiento y test, junto con
la distribucién de clases. Ademads, se mostrard el top 10 % del lift en test, en el caso de que
el modelo de clasificacién se entrene con la data original y la data aumentada entregada por
el motor.

6.1.1. Caso 1

La tabla 6.1 muestra la distribucién de clases del conjunto de train y la tabla 6.2 muestra
la distribucién de clases del conjunto de test. Esta base de datos cuenta con 9 features por
cada registro.

Tabla 6.1: Conjunto de entrenamiento caso 1

Clase | Cantidad | Porcentaje [ %)]
0 5505 83.48
1 1089 16.51

Total 6594 100
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Tabla 6.2: Conjunto de test caso 1

Clase | Cantidad | Porcentaje [ %)]
0 1377 83.50
1 272 16.49
Total 1649 100

La tabla 6.3 muestra el top 10 % del lift en test al utilizar la data real y la data aumentada.
El algoritmo escogido fue BorderlineSMOTE.

Tabla 6.3: Top 10 % lift test caso 1

Algoritmo Top 10 % lift test
Data original 4.06
Data aumentada 4.25

La tabla 6.4 muestra los tiempos de ejecucion de los diferentes pasos involucrados en la
busqueda.

Tabla 6.4: Tiempos de ejecuciéon caso 1

Etapa Tiempo de ejecuciéon [min]
Modelo de referencia 0.1
ADASYN 0.01
BorderlineSMOTE 0.01
CTGAN 0.70
TVAE 0.29

6.1.2. Caso 2

La tabla 6.5 muestra la distribucién de clases del conjunto de train y la tabla 6.6 muestra
la distribucién de clases del conjunto de test. Esta base de datos cuenta con 26 features por
cada registro.

Tabla 6.5: Conjunto de entrenamiento caso 2

Clase | Cantidad | Porcentaje [ %)]
0 3622 73.47
1 1308 26.53
Total 4930 100
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Tabla 6.6: Conjunto de test caso 2

Clase | Cantidad | Porcentaje [ %)]
0 1552 73.45
1 561 26.54
Total 10000 100

La tabla 6.7 muestra el top 10 % del lift en test al utilizar la data real y la data aumentada.
El algoritmo escogido fue ADASYN.

Tabla 6.7: Top 10 % lift test caso 2

Algoritmo Top 10 % lift test
Data original 2.78
Data aumentada 2.82

La tabla 6.8 muestra los tiempos de ejecucion de los diferentes pasos involucrados en la
busqueda.

Tabla 6.8: Tiempos de ejecuciéon caso 2

Etapa Tiempo de ejecuciéon [min]
Modelo de referencia 0.09
ADASYN 0.06
BorderlineSMOTE 0.06
CTGAN 0.50
TVAE 0.25

6.1.3. Caso 3

La tabla 6.9 muestra la distribucion de clases del conjunto de train y la tabla 6.10 muestra
la distribucién de clases del conjunto de test. Esta base de datos cuenta con 12 features por
cada registro.

Tabla 6.9: Conjunto de entrenamiento caso 3

Clase | Cantidad | Porcentaje [ %)]
0 136308 79.95
1 34179 20.04
Total 170487 100
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Tabla 6.10: Conjunto de test caso 3

Clase | Cantidad | Porcentaje [ %)]
0 58418 79.85
1 14648 20.04
Total 73066 100

La tabla 6.11 muestra el top 10 % del lift en test al utilizar la data real y la data aumentada.
El algoritmo escogido fue BorderlineSMOTE.

Tabla 6.11: Top 10 % lift test caso 3

Algoritmo Top 10 % lift test
Data original 1.01

Data aumentada 1.02

La tabla 6.12 muestra los tiempos de ejecucién de los diferentes pasos involucrados en la
busqueda.

Tabla 6.12: Tiempos de ejecucién caso 3

Etapa Tiempo de ejecuciéon [min]
Modelo de referencia 1.00
ADASYN 0.40
BorderlineSMOTE 0.41
CTGAN 10.06
TVAE 6.52

6.1.4. Caso 4

La tabla 6.13 muestra la distribucién de clases del conjunto de train y la tabla 6.14 muestra
la distribucion de clases del conjunto de test. Esta base de datos cuenta con 685 features por
cada registro.

Tabla 6.13: Conjunto de entrenamiento caso 4

Clase | Cantidad | Porcentaje [ %)]
0 44831 62.56
1 26826 37.43
Total 71657 100
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Tabla 6.14: Conjunto de test caso 4

Clase | Cantidad | Porcentaje [ %)]
0 11183 60.83
1 7198 39.46
Total 18381 100

La tabla 6.15 muestra el top 10 % del lift en test al utilizar la data real y la data aumentada.
El algoritmo escogido fue CTGAN.

Tabla 6.15: Top 10 % lift test caso 4

Algoritmo Top 10 % lift test
Data original 1.61
Data aumentada 1.64

La tabla 6.16 muestra los tiempos de ejecucién de los diferentes pasos involucrados en la
busqueda.

Tabla 6.16: Tiempos de ejecucién caso 4

Etapa Tiempo de ejecuciéon [min]
Modelo de referencia 29.89
ADASYN 6.83
BorderlineSMOTE 9.18
CTGAN 338.97
TVAE 238.79

6.1.5. Caso 5

La tabla 6.17 muestra la distribucién de clases del conjunto de train y la tabla 6.18 muestra
la distribucion de clases del conjunto de test. Esta base de datos cuenta con 200 features por
cada registro.

Tabla 6.17: Conjunto de entrenamiento caso 5

Clase | Cantidad | Porcentaje [ %)]
0 1064963 97.01
1 32786 2.98

Total 1097749 100
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Tabla 6.18: Conjunto de test caso 5

Clase | Cantidad | Porcentaje [ %)]
0 456413 97.01
1 14051 2.98

Total 470464 100

La tabla 6.19 muestra el top 10 % del lift en test al utilizar la data real y la data aumentada.
El algoritmo escogido fue CTGAN.

Tabla 6.19: Top 10 % lift test caso 5

Algoritmo Top 10 % lift test
Data original 3.96
Data aumentada 3.94

La tabla 6.2.5 muestra los tiempos de ejecucion de los diferentes pasos involucrados en la
busqueda.

Tabla 6.20: Tiempos de ejecucién caso b

Etapa Tiempo de ejecuciéon [min]
Modelo de referencia 26.22
ADASYN 47.10
BorderlineSMOTE 46.47
CTGAN 614.86
TVAE 475.80

6.1.6. Caso 6

La tabla 6.21 muestra la distribucion de clases del conjunto de train y la tabla 6.22 muestra la
distribucién de clases del conjunto de test. Esta base de datos cuenta con 201 features y cerca
de 5 millones de registros. Dada las dimensiones, la btisqueda se hizo entre los algoritmos del
area de machine learning, es decir, ADASYN y BorderlineSMOTE.

Tabla 6.21: Conjunto de entrenamiento caso 6

Clase | Cantidad | Porcentaje [%)]
0 4921792 99.6
1 17720 0.4

Total 4939512 100
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Tabla 6.22: Conjunto de test caso 6

Clase | Cantidad | Porcentaje [ %)]
0 2109340 99.6
1 7594 0.4

Total 2116934 100

La tabla 6.23 muestra el top 10 % del lift en test al utilizar la data real y la data aumentada.

Tabla 6.23: Top 10 % lift test caso 6

Algoritmo Top 10 % lift test
Data original 4.03
Data aumentada 3.54

La tabla 6.2.5 muestra los tiempos de ejecucion de los diferentes pasos involucrados en la
busqueda.

Tabla 6.24: Tiempos de ejecucién caso 6

Etapa Tiempo de ejecuciéon [min]
Modelo de referencia 113.44
ADASYN 93.71
BorderlineSMOTE 95.47

6.2. Analisis
6.2.1. Caso 1

En 6.1.1 la simplicidad del dataset con sélo 9 features y un ntimero relativamente pequeno
de registros (6594), ayuda a que el modelo aprenda patrones relevantes, incluso con la data
sintética. La mejora del lift de 4.06 a 4.25 sugiere que la data aumentada ha sido efectiva para
abordar el desbalanceo severo de clases. En este caso, la generacién de ejemplos adicionales
de la clase minoritaria probablemente ha permitido al modelo capturar mejor las features
distintivas de esta clase, mejorando asi su rendimiento predictivo. Ademas, con un menor
numero de features, la probabilidad de que la data sintética introduzca ruido o informacion
irrelevante es menor, lo que contribuye a una mejora mas clara en el desempeno del modelo.

En este caso, los tiempos de ejecucion son relativamente cortos debido al pequefio tamano
del dataset y al bajo ntimero de features. Esto permite iteraciones més rapidas durante el
entrenamiento del modelo y la generacién de datos sintéticos.

6.2.2. Caso 2

En el caso 6.1.2 que tiene 26 features, el modelo tiene mas informacién para trabajar, lo
que puede proporcionar una representacion mas detallada de los patrones en los datos. Sin
embargo, la mejora es leve, con el lift aumentando de 2.78 a 2.82. Esto podria deberse a que,
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aunque el desbalanceo de clases es menos severo en comparacion con el caso 6.1.1, la comple-
jidad adicional introducida por el mayor niimero de features requiere una generacién de datos
sintéticos que sea muy precisa y representativa de la distribucion real de los datos. La data
aumentada parece haber entregado algunos beneficios adicionales, pero estos beneficios son
limitados porque el modelo ya tenia suficiente informacién para capturar algunas features de
la clase minoritaria sin necesidad de un aumento significativo de datos.

Aumentar el nimero de features y registros incrementa los tiempos de entrenamiento y gene-
racion. Aunque todavia es manejable, estos tiempos pueden comenzar a impactar la eficiencia
del modelo, haciendo que ajustes adicionales sean mas costosos en términos de tiempo.

6.2.3. Caso 3

Aunque el desbalanceo es alto en 6.1.3 y el dataset tiene una pequena cantidad de features
(12), el gran numero de registros (170487) sugiere que el modelo ya tiene suficiente infor-
macion para capturar diferencias significativas. La mejora marginal del lift de 1.01 a 1.02,
indica que la data aumentada tuvo un impacto limitado. Esto podria ser porque la data sin-
tética generada no fue lo suficientemente representativa o porque el modelo ya estaba cerca
de su capacidad maxima de rendimiento con los datos originales, pues en datasets con mu-
chos registros, la influencia de los datos sintéticos puede diluirse, especialmente si los datos
originales ya son suficientes para entrenar un modelo robusto. Sumado a esto, en datasets
con un niamero moderado de caracteristicas, la calidad de la data sintética y su capacidad
para reflejar con precision la diversidad de los datos reales es muy importante para cualquier
mejora significativa.

En este caso, el gran volumen de registros eleva los tiempos de entrenamiento y generacion
de datos sintéticos, pero sigue siendo manejable.

6.2.4. Caso 4

Para el caso 6.1.4 se observa un nimero alto de features (685), el dataset presenta una alta
complejidad. La ligera mejora del lift de 1.61 a 1.64 sugiere que la data aumentada puede
haber proporcionado méas variabilidad y ejemplos adicionales que ayudan al modelo a cap-
turar mejor las features importantes. Sin embargo, la alta dimensionalidad puede también
haber limitado la capacidad de la data sintética para mejorar significativamente el lift, ya
que puede ser dificil para los algoritmos de aumento de datos generar ejemplos sintéticos que
sean verdaderamente representativos en un espacio de caracteristicas tan grande y complejo.
Ademas, el riesgo de introducir ruido aumenta con la dimensionalidad, lo que puede contra-
rrestar los beneficios de tener mas ejemplos sintéticos.

La alta dimensionalidad no sélo complica la generacién de datos sintéticos, sino que también
aumenta considerablemente los tiempos de entrenamiento y validacién del modelo. Estos
tiempos se traducen en mayores costos computacionales y pueden limitar la viabilidad de
probar configuraciones mas complejas o exhaustivas. Si bien es cierto, al usar algoritmos
tradicionales los tiempos siguen siendo manejables, los algoritmos como CTGAN o TVAE
aumentan considerablemente sus tiempos de ejecucién, y en este caso CTGAN es el que
presenta los mejores resultados, por lo que en este tipo de bases de datos comienza a aparecer
el trade-off entre mejora en el KPI y tiempo de ejecucién.
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6.2.5. Caso b5y 6

El caso de 6.1.5 presenta una alta dimensionalidad y un gran volumen de datos. El desba-
lanceo extremo (97.01 % clase 0, 2.98 % clase 1) y la gran cantidad de ejemplos (1097749)
plantean algunas dificultades en la generacién sintética de datos.

El dataset del caso 6.1.6 tiene una alta dimensionalidad (201 caracteristicas) y un desbalan-
ceo extremadamente alto (99.6 % clase 0, 0.4 % clase 1), con una gran cantidad de ejemplos
(4939512). Un punto a destacar es que en este caso se disminuyé el espacio de buisqueda y se
excluyeron algoritmos.

La leve disminucién del lift, de 3.96 a 3.94 (Dataset 5), y la disminucién significativa, de 4.04
a 3.54 (Dataset 6), puede ser explicada por varios factores:

Con mas de 200 features se tiene el problema de la maldicion de dimensionalidad, es decir, el
espacio de caracteristicas se vuelve muy grande y disperso, dificultando encontrar patrones
significativos, tal como ocurre en el caso 6.1.4. La data aumentada podria no proporcionar
suficiente informacién adicional relevante. Ademas, podria ser dificil agregar ejemplos que
mantengan la estructura de los datos reales sin agregar variabilidad no deseada.

En datasets grandes como este, agregar data sintética puede llevar a que el modelo se sobre-
ajuste a esta data, especialmente si la data aumentada no es de alta calidad o no representa
bien la distribucién real. El sobreajuste a la data sintética puede resultar en un peor rendi-
miento cuando el modelo se aplica a datos reales.

Al agregar datos sintéticos se puede introducir ruido o ejemplos irrelevantes que pueden con-
fundir al modelo en lugar de ayudarlo. En datasets con muchas caracteristicas, este problema
se agrava, ya que es mas probable que se generen ejemplos sintéticos con combinaciones de
caracteristicas que no son representativas de la realidad de los datos.

Tener una dimensién del orden de millones de filas, hace que la proporciéon de datos sintéticos
a datos reales puede ser un factor determinante. Si la cantidad de data sintética generada es
pequena en comparacion con la data real, su impacto puede ser insignificante. Por otro lado,
si es demasiado grande, puede dominar el aprendizaje del modelo, especialmente si no es de
alta calidad.

En datasets muy grandes, el tiempo de ejecucion y los costos computacionales aumentan
significativamente (tal como se expone en las tablas y ) , especialmente cuando se utilizan
instancias de GCP. Para gestionar estos recursos, es necesario reducir el nimero de épocas
de entrenamiento de las redes generativas y limitar los calculos en la validaciéon cruzada.
Incluso, en el caso 6.1.6, fue necesario excluir los métodos del area de deep learning, debido a
los largos tiempos de ejecucion y costos prohibitivos, lo cual afecté negativamente la posible
mejora de la data sintética y, en consecuencia, el rendimiento del modelo.

El trade-off entre la reduccion de tiempos de ejecucién y la calidad de los datos sintéticos

puede llevar a una generaciéon menos precisa y menos representativa. Esto afecta la capaci-
dad del modelo para mejorar su rendimiento, ya que no sélo se ve limitado por los recursos
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computacionales, sino también por la necesidad de equilibrar estos aspectos para evitar de-
gradaciones significativas en el rendimiento.

6.2.6. Reflexion final

La efectividad de la data aumentada depende de varios factores, incluyendo el desbalanceo
del conjunto de datos, el nimero de features, la cantidad de registros y la calidad de los datos
sintéticos generados. En datasets con menos features y un nimero moderado de ejemplos,
como el caso 6.1.1 con 9 features y 6594 registros, la data aumentada puede ser mas efectiva
debido a la simplicidad y menor complejidad del espacio de caracteristicas. En contraste,
en datasets con alta dimensionalidad, gran volumen de datos y un gran nimero de ejem-
plos, como en el Dataset 5 6 6, los beneficios de la data aumentada pueden ser limitados
o incluso negativos debido a la maldicién de la dimensionalidad, el riesgo de sobreajuste,
la introduccién de ruido, la proporcién de datos sintéticos a datos reales y el trade-off entre
tiempo, gasto y calidad. Por lo tanto, es crucial evaluar cuidadosamente el impacto de la data
aumentada en cada caso especifico y ajustar los pardmetros del algoritmo de generacion de
datos sintéticos para minimizar estos efectos negativos y mejorar el rendimiento del modelo.

De esta forma, segtin lo anterior, en casos donde ya se dispone de un volumen significativo
de datos reales que cubren bien el espacio de entrada, agregar datos sintéticos no proporcio-
na beneficios adicionales. Los modelos ya han capturado los patrones existentes de manera
efectiva. Ademas, en datasets que contienen relaciones complejas y no lineales que no son
faciles de replicar, el motor puede generar datos sintéticos que no capturan adecuadamente
la complejidad de las interacciones. Esto puede llevar a un rendimiento neutro o incluso a
la degradacion del modelo, ya que los datos sintéticos no contribuyen a una mejor repre-
sentacion del espacio de caracteristicas. Finalmente, se puede afirmar que en conjuntos de
datos complejos, la generacion de datos sintéticos puede introducir ruido adicional que no
corresponde a la estructura real de los datos, lo que puede confundir al modelo en lugar de
ayudarlo a generalizar mejor.
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Capitulo 7

Conclusiones

El desarrollo e implementacién del motor de aumento de datos representa un avance al abor-
dar uno de los problemas criticos en el aprendizaje automatico, que es la escasez de datos y el
desbalance de clases. A través de la integracion de técnicas avanzadas de machine learning y
deep learning, incluidas las Redes Generativas Adversarias (GANs), este motor ha demostra-
do ser una herramienta valiosa para la generacion de datos sintéticos que pueden potenciar
la capacidad predictiva de modelos.

El motor de aumento de datos se disen6 con una arquitectura modular, lo que permite la in-
corporacion de miultiples técnicas de generacion de datos sintéticos. Esta versatilidad no sélo
facilita la experimentacion con diferentes enfoques, sino que también permite su adaptacion
a una amplia gama de problemas. La capacidad del motor para integrar métodos tradiciona-
les de machine learning con técnicas avanzadas de deep learning asegura que pueda abordar
tanto conjuntos de datos simples como aquellos de mayor complejidad.

Los experimentos realizados con diversos conjuntos de datos han demostrado que el uso de
datos sintéticos generados por el motor puede conducir a mejoras en la capacidad de gene-
ralizacion de los modelos de aprendizaje automatico en diferentes escenarios. Sin embargo,
en algunos casos, la generacion de datos sintéticos no proporcioné mejoras claras e incluso
resultoé en una disminucion del rendimiento. Esto se observé principalmente en conjuntos de
datos muy complejos donde los patrones subyacentes son dificiles de replicar sintéticamente,
lo que sugiere que la calidad y la naturaleza del dataset original juegan un papel crucial en
la efectividad del aumento de datos, entrando en juego lo que es el tiempo de ejecucion, el
costo computacional y calidad de los datos segin los algoritmos utilizados.

La implementacion del motor se basa en bibliotecas de cddigo abierto, lo que garantiza la
transparencia, integridad y reproducibilidad del sistema. Este facilita la adaptaciéon y mejora
del motor en futuros trabajos. La utilizaciéon de herramientas y frameworks ampliamente
reconocidos en la comunidad cientifica asegura que el motor pueda ser integrado facilmente
en diferentes pipelines de desarrollo y experimentacion.

Para probar y evaluar la eficacia del motor de aumento de datos, se pueden utilizar diversas
fuentes de datos disponibles publicamente. Algunas de estas fuentes incluyen Kaggle, una
plataforma que ofrece una amplia gama de conjuntos de datos en diversos dominios, inclui-
dos competiciones donde se proporcionan datos de entrenamiento y prueba; el UCI Machine
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Learning Repository, conocido por su extensa colecciéon de conjuntos de datos de diferentes
campos de estudio; Google Dataset Search, un motor de biisqueda que ayuda a encontrar
conjuntos de datos disponibles publicamente en la web; y OpenML, una plataforma que
proporciona conjuntos de datos, algoritmos y experimentos listos para ser utilizados y com-
parados en investigaciones de aprendizaje automatico.

La realizacion de esta memoria permitié la aplicacion de una amplia gama de conocimientos
adquiridos en el ambito del aprendizaje automatico y el deep learning. Se puso en practica
la aplicacién de redes GAN y otros algoritmos de generacion de datos sintéticos, ademas de
técnicas de preprocesamiento de datos, diseno de pipelines de machine learning, y evalua-
ciéon de modelos. Esta memoria también requirié una comprension de las arquitecturas de
redes neuronales pertenecientes al area de inteligencia artificial generativa, la programacion
en Python, y el uso de bibliotecas de c6digo abierto como Scikit-learn y SDV.

7.1. Trabajo futuro

La incorporacién de nuevas técnicas y la optimizacién del rendimiento en diferentes contextos
podrian potenciar aun mas las capacidades del motor. En particular, la exploracién de nuevos
algoritmos de deep learning y la combinacién de técnicas de aumento de datos con enfoques
de aprendizaje activo representan los siguientes pasos en la evolucién del motor. Ademas, es
posible aplicar el motor en diferentes areas como podria ser la medicina, la ciberseguridad, y
otros campos criticos.

Un area clave para futuras investigaciones es la mejora de la calidad de los datos sintéti-
cos generados. Esto incluye el desarrollo de técnicas més sofisticadas para la evaluacién de
la calidad de los datos sintéticos y la integracion de métodos de validacion cruzada mas
robustos. Asimismo, la adaptacién del motor para trabajar con datos no estructurados, co-
mo texto e imagenes, representa una oportunidad emocionante para ampliar su aplicabilidad.

Otro punto a destacar como posible trabajo, es optimizar lo mayor posible el tiempo de ejecu-
cién al tener dataset muy grandes, de esta forma, se podra ampliar los espacios de busquedas
y las restricciones de los algoritmos seran menores.

En conclusion, el desarrollo e implementacion de este motor de aumento de datos no sélo
proporciona una solucion efectiva a la escasez de datos, sino que también establece una base
sOlida para futuras investigaciones y aplicaciones en el campo del aprendizaje automatico.
La capacidad del motor para mejorar el rendimiento de los modelos y su potencial para
ser adaptado a diferentes dominios subraya su importancia y relevancia en el avance de la
inteligencia artificial y la ciencia de datos.
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Anexos

Anexo A. Comparacién de features

Las figura expuestas a continuacién, muestran la probabilidad acumulativa y la densidad de
probabilidad comparada entre caracteristicas originales y su versiéon aumentada. Los graficos
van exponiendo 4 caracteristicas escogidas al azar del total de features del conjunto 3.1. Cada
conjunto de 4 caracteristicas seran enumeradas progresivamente.
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Anexo B. Modo de uso

DataAugmentationEngine es una biblioteca de Python para generar datos de manera sinté-
tica. La bibliteca permite tratar con problemas binarios, remuestrando la clase minoritaria a
través de la utilizacion de diferentes técnicas de aumento de datos.

B.1. Instalacion

Se recomienda fuertemente usar maquinas virtuales con alta disponibilidad de vCPU. Se
puede clonar el repositorio del paquete dentro de una maquina virtual.

DAEngine

h notebook.ipynb
data__augmentation__engine

_ init_ .py
engine.py
gan__wrapper.py
utils.py

setup.py

Se debe posicionar dentro del directorio de data augmentation engine

cd DAEngine
cd data__augmentation_ engine

Luego, basta con que se ejecute el comando

pip install .
Finalmente, reinicia el kernel del entorno.
B.2. Uso

Aqui hay un ejemplo de cémo utilizar la biblioteca en un notebook.ipynb

Cédigo B.1: Ejemplo de uso 1

from data_ augmentation_ engine.engine import DataAugmentationEngine

# se cargan los datos
data = ...

# se crea una instancia del motor de aumento de datos
da__engine = DataAugmentationEngine(data)

# se aplica el motor
data_ aumentada = da_ engine.fit_ resample(data)

El siguiente ejemplo muestra un caso particular en donde el usuario desea utilizar el algoritmo
BorderlineSMOTE y ademés desea optimizarlo.
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Cédigo B.2: Ejemplo de uso 2

from data_ augmentation_ engine.engine import DataAugmentationEngine

# se cargan los datos
data = ...

# se crea una instancia del motor de aumento de datos
da_ engine = DataAugmentationEngine(data, algorithm_ name=’BorderlineSMOTE’,
— optimize_ algorithm=True)

# se aplica el motor
data__aumentada = da_ engine.fit_ resample(data)

En este dltimo ejemplo se muestra el caso en que el usuario pone una lista de algoritmos para
poder comparar entre ellos.

Cédigo B.3: Ejemplo de uso 3

from data_ augmentation_ engine.engine import DataAugmentationEngine

# se cargan los datos
data = ...

# se crea una instancia del motor de aumento de datos
da_engine = DataAugmentationEngine(data, search_ algorithm=True, algorithms=[
— ADASYN’, 'BorderlineSMOTE’])

# se aplica el motor
data_ aumentada = da_ engine.fit_ resample(data)
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