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RESUMEN

Este trabajo explora el impacto de datasets deshalanceados en modelos de inteligencia artificial (I1A) para monitorear la
salud de personas mayores, una poblacién vulnerable con alto riesgo de condiciones subdiagnosticadas. El desbalance de
clases, donde las enfermedades graves estan subrepresentadas, reduce la precision y dificulta la deteccidn de condiciones
criticas. Se analizan técnicas como sobremuestreo, submuestreo, enfoques hibridos y deep learning, evaluando sus
beneficios y limitaciones. Aunque estas técnicas mejoran la identificacion de patrones en clases minoritarias, enfrentan
desafios como el sobreajuste y los altos costos computacionales, lo que dificulta su implementacion en entornos clinicos.
El trabajo enfatiza la importancia de desarrollar algoritmos robustos y accesibles para aplicar I1A de manera efectiva en
esta poblacién creciente y vulnerable.
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1. INTRODUCCION

La Inteligencia Artificial (1A) es fundatmental en el sector salud, especialmente para monitorear a personas
mayores, una poblacién vulnerable con alta prevalencia de enfermedades crdnicas y riesgo de condiciones
subdiagnésticadas, segiin Taha et al (2023). Sin embargo, los modelos de 1A, acorde con Haixiang et al
(2017), enfrentan el desafio de datasets desbalanceados, donde las instancias de condiciones graves son
significativamente menores que las de individuos sanos. Este desbalanceo afecta la capacidad de los modelos
para identificar patrones en clases minoritarias, reduciendo su precision y efectividad en la deteccion de
enfermedades criticas, esenciales para la calidad de vida de los pacientes. Este documento analiza el impacto
de los datasets desbalanceados en modelos de 1A para el monitoreo de salud en personas mayores. Se revisan
técnicas como el sobremuestreo y submuestreo, evaluando sus beneficios y limitaciones, y se sugieren
mejoras para optimizar la precision y generalizacién en entornos clinicos.

2. MATERIALES Y METODOS

Se presenta la Tabla 1 que resume las técnicas para manejar datos desbalanceados en aplicaciones médicas,
destacando caracteristicas, ventajas, desafios y algunas aplicaciones en el contexto clinico. Aqui es
importante tener en cuenta que seleccionar la estrategia adecuada depende de los datos, necesidades del
problema y recursos, fundamentales en contextos médicos.



Tabla 1. Técnicas para el manejo de datos desbalanceados

Aplicaciones en

Técnica Descripcion Ventajas Desafios Salud
Sobremuestre Generacion de datos - Mejora el rendimiento en - Susceptible al ruido. Deteccion de
SMOTE sintéticos para la clase  casos de desbalanceo - Requiere supervision enfermedades
Chawla etal minoritaria mediante extremo. cuidadosa en contextos raras o
(2002), interpolacion y - Aumenta la médicos, seglin Satyendray  diagndsticos con
ADASYN He adaptacién segun la representatividad de la Amit (2022). datos limitados.
(2008). dificultad clase minoritaria.

Submuestreo Reduccidn de la clase - Reduce el riesgo de - Pérdida de informacion Equilibrio en
mayoritaria eliminando  sobreajuste. valiosa. analisis de
instancias redundantes. - Simplifica los modelos en - Riesgo de afectar la cohortes

datasets grandes. precision en diagndsticos médicas
criticos, segin Satyendra y amplias.
Amit (2022).

Técnicas Combinan - Balance efectivo de - Ajuste complejo. Diagnosticos

Hibridas sobremuestreo y clases. - Sensibles a configuraciones multiclase con

(SMOTE-  submuestreo, - Mejora la calidad de los inadecuadas en datos datos de calidad

ENN, SMOT eliminando ruido y datos. clinicos. variable.

Tomek Links mejorando la - Reduce errores cercanos a

segln Joloud: generalizacion del la frontera.

etal (2023) modelo, segln
Gholampour (2024).

Modelos de  Penalizan erroresen la - Aumenta la sensibilidad. - Implementacién compleja.  Deteccion de

Coste Sensibl clasificacion de la clase - Util para reducir falsos - Riesgo de sobreajuste sino  enfermedades
minoritaria. negativos. se calibra correctamente. criticas como

cancer o fallos
cardiacos.

Deep Learnin Uso de redes neuronales - Capacidad para modelar - Alto costo computacional.  Diagndsticos

(CNN, GAN) para crear instancias patrones complejos. - Requiere grandes basados en
sintéticas avanzadas de - Resultados de alta calidad volimenes de datos. imagenes
la clase minoritaria. en contextos bien - Limitaciones en recursos, médicas y

definidos. segn Lee y Lee (2023) sefiales
fisiologicas

3. RESULTADOS

3.1 Aplicando Técnicas de Sobremuestreo

El sobremuestreo es ampliamente utilizado para resolver el desbalanceo de clases, segun Yang et al (2024) en
datasets médicos, siendo, segun Li et al (2023), SMOTE la técnica mas comin. Genera instancias sintéticas
de la clase minoritaria, mejora la precision en casos extremos, pero enfrenta limitaciones en condiciones
graves para personas mayores, como insuficiencia cardiaca o deterioro cognitivo. Variantes como
KNSMOTE, combina SMOTE con clustering k-means para reducir ruido, y técnicas como WTASUWO y
OREM segln Zhu et al (2023), optimizan la precision creando instancias adaptativas en &reas
subrepresentadas. Si bien el sobremuestreo mejora la deteccion de enfermedades criticas en personas
mayores, persiste el desafio de equilibrar generacion de datos y evitar sobreajuste o ruido.

3.2 Con Técnicas Hibridas

Las técnicas hibridas mejoran la precisién de modelos para monitorear condiciones crénicas en personas
mayores. Acorde con Nizam y Orman(2024), GASMOTEPSO_ENN combina SMOTE, algoritmos
heuristicos (GA), optimizacién por enjambre de particulas (PSO) y submuestreo (ENN) segin Zhao y Li
(2020), balanceando datos y mejorando resultados. Segin Santander (2023), Deep Learning Jerarquico
Hibrido, aplicado con Internet de las Cosas Médicas (IoMT), predice condiciones graves con alta precision.



Segun Zeng et al (2016), SMOTE con Tomek Links genera datos sintéticos y elimina ruido, siendo util para
diabetes o insuficiencia cardiaca, mientras ROS-CNN, segin Ma et al (2023), combina sobremuestreo
aleatorio y redes neuronales convolucionales para clasificar condiciones como sarcopenia. Estos métodos,
enfrentan desafios de implementacion, como evitar el sobreajuste y balancear falsos negativos y positivos,
fundamentales en salud. Un falso negativo puede pasar una enfermedad grave desapercibida, mientras un
falso positivo podria derivar en intervenciones innecesarias.

3.3 Con Modelos de Costo Sensible

Los modelos de costo-sensible penalizan mas los errores en la clase minoritaria, importante en salud donde
un falso negativo puede tener consecuencias graves. segin Mienye y Sun (2021), Cost-sensitive XGBoost
ajusta costos para enfermedades criticas como céncer de mama, mientras Cost-sensitive Random Forest
segln Yang et al (2009), se utiliza en enfermedades cardiacas y pulmonares en personas mayores. segun
Pérez y Gutiérrez (2023), GentleBoost y RankCost segin Wan et al (2014), son otros modelos aplicados en
enfermedades crdnicas y monitoreo de diabetes. Sin embargo, ajustar los costos de clasificacion es un
desafio, debido a que puede generar sobreajuste y afectar la generalizacién. Equilibrar falsos positivos y
negativos sigue siendo un problema critico, especialmente en personas mayores.

3.4 Con Modelos de Deep Learning

Segun Xu et al (2019), las redes neuronales convolucionales (CNN) y LSTM (Long Short-Term Memory),
mejoran la clasificacién médica al generar instancias sintéticas mas realistas para clases minoritarias. En el
monitoreo de personas mayores, estas técnicas identifican patrones que los modelos tradicionales no
detectan, mejorando el diagnostico de enfermedades emergentes y raras. Ejemplos incluyen el uso de CNN y
LSTM para predecir comportamientos anormales mediante datos de sensores en hogares inteligentes y
segin Almutairi et al (2022), Autoencoder-CNN-LSTM para mejorar predicciones sobre movilidad y
comportamiento. Segun Tufail et al (2024), los Modelos Generativos Adversarios (GANs) también mitigan el
deshalanceo creando instancias sintéticas. Sin embargo, estas técnicas requieren grandes volimenes de datos
y alta capacidad computacional, limitando su aplicacion en entornos clinicos con recursos reducidos.
Ademas, la falta de interpretabilidad dificulta su adopcién por profesionales médicos.

4. DISCUSION

Las técnicas de IA para gestionar datasets desbalanceados en el monitoreo de la salud de personas mayores
ofrecen avances significativos, pero también presentan desafios no resueltos. Estrategias de sobremuestreo,
como las variantes de SMOTE, mejoran la precisién al detectar condiciones criticas, aunque pueden
introducir ruido y sobreajuste, que afecta la generalizacion. Los métodos hibridos, que combinan
sobremuestreo y submuestreo, balancean mejor los datos, pero necesitan ajustes complejos y altos costos
computacionales, lo que complica su aplicacion en clinicas con recursos limitados. Los modelos de
costo-sensible son buenos para reducir falsos negativos en enfermedades criticas, pero tienden a generar
falsos positivos, que incrementa las intervenciones innecesarias y sobrecarga el sistema de salud. Por otro
lado, las técnicas de deep learning permiten identificar patrones complejos, pero su aplicabilidad esta
restringida por altos requisitos computacionales y falta de interpretabilidad, que dificulta su adopcién por
profesionales médicos. Este campo sigue abierto a la investigacion, demandando soluciones practicas que
beneficien a la creciente poblacion mayor, vulnerable por enfermedades crénicas y subdiagnosticadas.

5. CONCLUSIONES

Las técnicas de IA han avanzado en el manejo de datasets desbalanceados, pero enfrentan retos en la practica
clinica. Métodos como SMOTE mejoran la deteccion de condiciones criticas, mientras los hibridos logran
balances efectivos, aunque ambos enfrentan problemas de ruido y altos costos computacionales. Los modelos
de costo-sensible reducen falsos negativos, esenciales en salud, pero deben calibrarse para evitar falsos
positivos. Las técnicas de deep learning, en tendencia, son inaccesibles en entornos con recursos limitados.



Por lo tanto, es necesario desarrollar algoritmos robustos que equilibren precisién y generalizacion,
especialmente para monitorear a una poblacion vulnerable como las personas mayores.
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