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Planteamiento

El volumen de informacién almacenada en el mundo ha ido creciendo ex-
ponencialmente en las ultimas décadas, y este crecimiento no tiene visos de
detenerse. El hecho de que hoy en dia haya memorias de gran capacidad a
un precio por byte bastante reducido, hace que sea muy sencillo conservar
informacion que hasta hace poco hubiera sido descartada sin mas. Por esta
razon en los ultimos anos, y en una amplia variedad de situaciones, se toma
la decisiéon de almacenar sistematicamente todos los datos disponibles en

lugar de decidir qué merece la pena conservar y qué no.

En este contexto, en el que se calcula que cada 20 meses se duplica el vo-
lumen de la informacién almacenada en bases de datos digitales [2] y en
el que dispositivos electréonicos almacenan nuestras decisiones, sea en el su-
permercado, navegando por Internet o solicitando un crédito, es necesario
tener mecanismos que permitan no sélo almacenar y recuperar eficientemen-
te los datos, sino también procedimientos que permitan obtener informacion

y conocimiento 1til a partir de estos datos en bruto.

El hecho de que las bases de datos estén en muchas ocasiones saturadas de

informacion, trae consigo que aumente la brecha entre el almacenamiento de
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esta informacién y su utilizacion real, es decir, la proporcién entre datos e in-
formacion tutil decrece. Ademas, encerrada entre esta gran cantidad de datos
sin duda hay mucho conocimiento 1til, desaprovechado, y que simplemente

esta ahi, rodeado entre terabytes de ruido, en espera de ser hallado.

La Mineria de Datos (Data Mining, DM) trata de resolver estos problemas
mediante el andlisis de toda esta informacion que ya estda almacenada en
bases de datos y, se puede definir como un proceso de busqueda y descu-
brimiento de patrones en datos. El proceso idealmente debe ser automatico
y el objetivo principal es que los patrones descubiertos deben tener algun
significado en el sentido de que puedan ser utilizados de alguna forma como

conocimiento 1til [2] (actualmente suele significar econémicamente 1til).

Estos patrones, o dicho de manera mas adecuada, estos conceptos o mode-
los nos permitiran hacer predicciones sobre nuevos datos que se almacenen.
Ademas, idealmente estos modelos deben estar expresados de manera inteli-
gible, para que nos permitan no solamente hacer predicciones, sino también
comprender por qué los datos estan estructurados de dicha manera y no de

otra.

Aunque la disciplina de la mineria de datos abarca un amplisimo rango de
tareas, la mayor parte de las técnicas de la mineria de datos caen dentro de

lo que se denomina Aprendizaje Automdtico (Machine Learning, ML) [2].

Dentro del aprendizaje automatico debemos destacar el Aprendizaje Induc-
tivo, en el que se basan la mayoria de las tareas de la mineria de datos [3].
El objetivo del aprendizaje inductivo consiste en descubrir descripciones y
conceptos generales a partir de un grupo de ejemplos, y por tanto lo que tra-
ta es de determinar de algin modo las similitudes entre ejemplos y suponer
que estas similitudes pueden generalizarse a todos los ejemplos del mismo
concepto. En definitiva el aprendizaje inductivo obtiene nuevo conocimiento

en forma de conclusiones generales a partir de datos especificos. Dentro del



aprendizaje inductivo se suelen distinguir tres paradigmas clasicos de apren-
dizaje: el aprendizaje supervisado, el no supervisado y el aprendizaje con

refuerzo® [4].

Las técnicas de ML se han utilizado en mineria de datos para resolver una
gran cantidad de tareas. Estas tareas se suelen agrupar en dos grandes ca-

tegorias: tareas descriptivas y predictivas.

Las tareas descriptivas son las que tratan de obtener informacion acerca de
la estructura de los datos almacenados, entre ellas encontramos las tareas

de Clustering y Asociacion:

= Clustering: La tarea de clustering es una tarea de aprendizaje super-
visado que trata de agrupar un conjunto de objetos de acuerdo con
un criterio de cercania definido utilizando alguna funcién de distancia.
En definitiva lo que hace la tarea es de agrupar objetos asumiendo que
los patrones de un mismo grupo (o cluster) comparten propiedades

comunes.

= Asociacién: Esta tarea generalmente es de aprendizaje no supervisado
y el objetivo es descubrir relaciones o asociaciones entre los distintos
atributos del conjunto de datos. El resultado del proceso de aprendizaje
es un conjunto de reglas de asociacion, que determinan que si un nuevo
patron contiene determinados valores entre sus caracteristicas, esto

determinara otras caracteristicas con un cierto grado de confianza.

'El aprendizaje supervisado se realiza cuando junto con los ejemplos, se suministra
la salida o concepto que el sistema debe aprender; sin embargo en el aprendizaje no
supervisado es el propio sistema el que debe de aprender la propia estructura del nue-
vo conocimiento que genera. El aprendizaje con refuerzo es una combinacién de ambos
paradigmas en el que conforme se van obteniendo resultados se indica si los conceptos
aprendidos son correctos o no.
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Por otro lado, las tareas predictivas tratan de predecir un comportamiento
a partir de informacion ya almacenada. Entre las tareas predictivas encon-

tramos las de Regresion y Clasificacion:

= Regresion: Es una tarea que utiliza el aprendizaje supervisado y en
la que los ejemplos se presentan como un conjunto de pares de elemen-
tos, que representan las entradas y la salida esperada del clasificador.
La salida es un valor real y el objetivo es aprender una funcién que

represente la correspondencia existente en los ejemplos.

= Clasificacion: Esta tarea se caracteriza porque los ejemplos se pre-
sentan, del mismo modo que en regresiéon, como un conjunto de pares
de elementos que representan las entradas y la salida esperada, sien-
do el objetivo de la tarea aprender una funcion mediante aprendizaje
supervisado. Esta funciéon se denomina clasificador y almacena la co-
rrespondencia existente en los ejemplos y clases, de modo que para
cada valor de entrada tenemos un tnico valor de salida. La principal
diferencia entre clasificacién y regresién es que la salida es nominal,
es decir, puede tomar un conjunto de valores discretos o clases que

identifican si el ejemplo pertenece a un determinado concepto o no.

Dentro de la tarea de clasificacion, podemos encontrar varios tipos
de subtareas con sus caracteristicas especificas. Asi por ejemplo si en
los problemas a resolver los patrones estan asociados a solamente dos
clases se habla de clasificacién binaria y por contra si el objetivo es
aprender mas de dos clases simultaneamente se habla de clasificacion

multiclase [5].
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1.1. Clasificacion multi-etiqueta

La tarea de clasificacion se definié originalmente considerando que la co-
rrespondencia entre patrones y clases es univoca, sin embargo, hay muchos
problemas en los que la restriccién de una etiqueta por patrén no se cum-
ple. Dentro de estos problemas merece especial atencion el paradigma en el
que un patrén puede estar asociado simultaneamente con méas de una clase,
la llamada Clasificacion Multi-Etiqueta (Multi-Label Classification, MLC')
6; 7].

La presente memoria trabaja sobre el campo de la clasificacion multi-etiqueta
ya que se trata de un area de creciente interés dentro del campo del apren-
dizaje automatico, debido a la multitud de problemas que pueden ser abor-

dados desde esta perspectiva.

De estos problemas, merece la pena citar aqui la clasificacién semantica de
imdgenes [8] y textos [9; 10], problemas de bioinforméatica relacionados con la
seleccion de la funcién de proteinas y genes [6], asociados con el diagndstico
médico [11] e interacciones entre medicamentos [12] o la categorizacién de

sonidos [13].

Todo lo anteriormente comentado nos hace pensar que dentro del campo
del aprendizaje automatico, el problema de la clasificacién multi-etiqueta es
de un gran interés y elevada actualidad, y por este motivo la presente tesis
tratara de, ademas de realizar un exhaustivo estudio del estado de la mate-
ria, proponer una serie de novedosos algoritmos que nos permitan modelar
este tipo de problemas, usando para ello el paradigma de la programacion

genética.



6 1. Planteamiento

1.2. Objetivos

El objetivo de la presente tesis es presentar una serie de avances en el modo
de construir modelos de representacién del conocimiento dentro del campo
relacionado con el aprendizaje en clasificacién multi-etiqueta. Para ello, en
primer lugar, se hard un estudio detallado del estado del arte en la materia,
revisando los principales modelos que hasta ahora se han propuesto para
esta tarea bajo distintos paradigmas, lo que sera el punto de partida para

nuestras propuestas.

Dentro de este estudio se tratard de hacer una sintesis de las métricas més
comunmente utilizadas para medir el rendimiento de algoritmos de clasifi-
cacion multi-etiqueta, ya que debido a sus caracteristicas, distintas del pro-
blema de la clasificacion clasica, el rendimiento de los algoritmos en la tarea
ha de ser determinando de forma diferente [9]. Ademds también se hard un
estudio de los conjuntos de datos que se han utilizado en distintos trabajos,
revisando los métodos descritos en la literatura para determinar como de

multi-etiqueta es un conjunto de datos [9)].

A partir de esta revision, se propondran nuevos modelos de aprendizaje para
clasificacion multi-etiqueta. En concreto, esta tesis va a presentar la utiliza-
cién de métodos de programacién genética [14] aplicada al problema de la
clasificacion multi-etiqueta. Por un lado los algoritmos evolutivos en general
suelen constituir una aproximacion bastante buena a problemas de aprendi-
zaje supervisado, y suelen ademas constituirse en una alternativa bastante
eficaz a otros modelos de aprendizaje. Por otro lado los algoritmos de pro-
gramacion genética no han sido aplicados a los problemas de clasificacion
multi-etiqueta, a pesar de haber sido ampliamente utilizados en la resolu-

cién de problemas de clasificacion clasica.
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En concreto nos apoyaremos en la propuesta de la Gene Expression Pro-
gramming [15], un paradigma de programacién genética que aunque fue ori-
ginalmente disenado para resolver problemas de regresion simbdlica, ha sido

muy utilizado en tareas de clasificacion.

Los objetivos cientificos que se persiguen en la presente tesis son los siguien-

tes:

1. Revisién del estado del arte en relacidn al aprendizaje multi-etiqueta. En
este trabajo se propone llevar a cabo un repaso general a la mayoria de
los modelos y paradigmas que se han utilizado para solucionar proble-
mas basados en el aprendizaje multi-etiqueta asi como las aplicaciones
practicas que se han abordado mediante este. Se propondra una no-
tacion unificada para el problema y ademas dentro de esta revisién se
incluirdan las métricas mas cominmente utilizadas para determinar el
rendimiento de las propuestas de clasificacién multi-etiqueta, asi co-
mo los conjuntos de datos que se utilizan con mas frecuencia en la

comparativa de algoritmos.

2. Propuesta de un modelo de clasificacién multi-etiqueta basado en funcio-
nes discriminantes. Las funciones discriminantes representan un modo
de abordar problemas de clasificacion utilizando funciones matemati-
cas que permitan separar a los patrones. El modelo aprende una fun-
ciéon matematica que devuelve una salida real y dicha salida es discre-
tizada segiin uno o varios umbrales que nos indican la clase a la que

pertenece el ejemplo que se le pase como parametro.

3. Propuestas de un modelo de clasificacién multi-etiqueta basados en re-
glas. Las reglas de clasificacion constituyen una forma més elaborada
de representar el conocimiento, en el sentido de ser mucho mas inter-

pretables, que las funciones discriminantes. Por este motivo se va a
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proponer un modelo que utilice reglas de clasificacion. De esta mane-
ra se va a almacenar la informacién obtenida en forma de estructuras
condicionales que permitan determinar las etiquetas asociadas a los

nuevos patrones en funcién de los valores de sus atributos.

4. Validacion experimental de los modelos propuestos. Todos los modelos
que se desarrollen se probaran con conjuntos de datos multi-etiqueta
de los existentes en la literatura, y ademas su rendimiento se com-
parara con otros enfoques que se han utilizado y descrito en la li-
teratura para resolver problemas de clasificacion multi-etiqueta. Este
rendimiento se cuantificard utilizando varias de las métricas que estan
ya firmemente asentadas en otros trabajos previos sobre el problema
y ademas se realizarda un estudio estadistico de los resultados que nos
permita comparar si los modelos que se proponen aqui son adecuados

en referencia a otros modelos ya publicados.

1.3. Estructura de la memoria de tesis

Esta memoria se compone de seis capitulos. Ademas de la presente intro-

duccién, el resto de capitulos estan estructurados de la siguiente manera:

El capitulo 2 introduce el problema de la clasificaciéon multi-etiqueta, y sus
principales areas de aplicacién. En el se presenta una nomenclatura uniforme
para el problema. Posteriormente se presenta una taxonomia de los métodos
que se han utilizado para abordar este tipo de problemas. A continuacién
se hace una enumeracién de las métricas que se han utilizado con mayor
frecuencia para comparar el rendimiento de este tipo de algoritmos, y por
ultimo se introducen los conjuntos de datos que se han utilizado en los

estudios experimentales de este trabajo.

El capitulo 3 trata sobre programacion genética. Se hace una introduccion

a los algoritmos evolutivos, a la programacién genética y especialmente nos
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centramos en la Gene Expression Programming (GEP), un paradigma de
programacion genética muy utilizado para resolver problemas de regresion y
clasificacion. Se introduce la codificacién de los individuos en GEP, asi como
sus operadores genéticos. Posteriormente se hace una exposiciéon del para-
digma de la GEPCLASS [16], otra propuesta de programacién genética, de-
sarrollada a partir de la GEP y especificamente concebida para desarrollar
clasificadores basados en reglas. Por tltimo, se hace un repaso de los princi-
pales trabajos que han aplicado programacién genética y GEP a problemas

de clasificacion.

En el capitulo 4 se expone el modelo GEP-MLC, un nuevo modelo desa-
rrollado para abordar problemas de clasificacion multi-etiqueta utilizando
funciones discriminantes. Este algoritmo aprende al menos una funcién pa-
ra cada etiqueta, constituyendo el clasificador final un conjunto de funcio-
nes discriminantes. Se detalla en el capitulo como se codifican las funciones
discriminantes en los individuos, cémo se realiza la evaluacién de estos, y
ademas se expone un novedoso modelo de evaluacién basado en nichos que
garantiza que haya funciones asociadas a cada clase. Se finaliza detallando
los experimentos realizados, los resultados experimentales asi como la com-
parativa con otras propuestas multi-etiqueta, y el andlisis estadistico de estos

resultados.

El capitulo 5 presenta otro nuevo modelo para clasificacion multi-etiqueta
mediante reglas de clasificacién, denominado GC. Este modelo se presenta
en dos versiones cuya principal diferencia se produce en el consecuente de las
reglas. El capitulo describe la codificacién de los individuos, la evaluacion
de estos, junto con el modelo de nichos que se propone para la evaluacién
de reglas multi-etiqueta, el marco experimental, los valores de rendimiento
de la propuesta frente a otras alternativas, junto con un estudio estadistico

de dichos resultados y la discusion de estos resultados.
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El capitulo 6 sirve, a modo de cierre, para presentar un resumen de las
principales aportaciones que realiza la presente tesis, ademas se exponen los
trabajos publicados fruto del desarrollo de la misma asi como un esbozo de
las futuras lineas de investigacion que se seguiran a partir de los resultados y
las conclusiones a las que se ha llegado tras la elaboracion de esta memoria

de tesis.



Clasificacion multi-etiqueta

Como ya se ha descrito en el capitulo de introduccién, se puede considerar la
tarea de clasificacién como una de las principales areas de interés del campo
del aprendizaje automatico. Esta tarea esencialmente consiste en hallar una
funcién, denominada clasificador, que reciba como entrada los atributos de
un determinado patron y devuelva como salida una clase, de entre una serie
de clases predefinidas en el problema, que indique la clase con la que se

considera que esta asociado dicho patron.

De forma clasica, este problema se ha formulado asumiendo la restriccion de
que cada patron ha de estar asociado a solamente una clase de las definidas
en el problema. En esta formulacion clasica se habla de clasificaciéon binaria
cuando el nimero de posibles etiquetas es dos, y de clasificaciéon multiclase

cuando el nimero de etiquetas es mayor que dos [5].

No obstante, existen numerosos problemas de creciente actualidad en los que
el requisito de que cada patron pertenezca a una y sélo una clase es dificil
de cumplir. Por ejemplo si se trata de modelar un problema de clasificacion
seméntica de escenas como el presentado en [8], una imagen como la de

la figura 2.1 que muestre el mar y una montana o bien es asociada con la

11
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Figura 2.1: Ejemplo de imagen multi-etiqueta

clase mar o con la clase montana, pero no se puede asociar con las dos

simultaneamente.

Para poder tratar adecuadamente este tipo de problemas surge el paradigma
de aprendizaje denominado Clasificacion Multi-Etiqueta (Multi-Label Clas-
sification, MLC'). La clasificacién multi-etiqueta se caracteriza porque los
conjuntos de clases no son excluyentes entre si, y por tanto puede haber
patrones a los que se les asocie mas de una etiqueta a la vez. De esta mane-
ra, si se utilizan técnicas de clasificacién multi-etiqueta en lugar de técnicas
de clasificacion clasicas la imagen de la figura 2.1 puede ser asociada a las
dos categorias de mar y montana simultaneamente. En MLC las etiquetas
asociadas a cada patron son etiquetas binarias, que indican si dicho patrén

estd asociado no a la etiqueta.

En la tabla 2.1 se puede ver un conjunto de una sola etiqueta y multi-etiqueta
respectivamente. De esta manera se observa que, mientras que el primero solo
permite que un patron esté asociado a una sola clase, en el segundo cada

patron puede estar asociado a varias categorias simultaneamente.



2.1. Tareas relacionadas

13

Ejemplo | Atributos | Etiqueta
1 X, Mar
2 X5 Bosque
3 X3 Mar
4 Xy Ciudad

(a) Conjunto de una sola etiqueta

Ejemplo | Atributos Etiquetas
Mar | Mont. | Bosque | Ciudad
1 X1 T T F F
2 Xo F T T F
3 X3 T F F F
4 Xy F T T T

(b) Conjunto multi-etiqueta

Tabla 2.1: Ejemplos de conjuntos de una y varias etiquetas

2.1. Tareas relacionadas

La clasificacion multi-etiqueta se enmarca dentro de un drea mucho mas
amplia, el denominado Aprendizaje Multi-Etiqueta, (Multi-Label Learning,
MLL). El aprendizaje multi-etiqueta abarca una gran variedad de tareas,
entre las que podemos destacar, ademas de la clasificacién multi-etiqueta,
el ranking, la clasificacion jerarquica multi-etiqueta, y clasificacion multi-
dimensional. En esta seccién se van a comentar estas tareas brevemente ya
que esto nos permitird encuadrar a la MLC dentro del marco mas amplio

que representa el MLL.

Los problemas de ranking [17] comparten bastantes aspectos con la clasifi-
cacion multi-etiqueta. En el ranking lo que se busca es que el clasificador
devuelva, para cada patrén, una lista ordenada con todas las etiquetas pre-

sentes en el conjunto de etiquetas definido en el problema, indicando dicho
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orden el grado de afinidad del patréon con la etiqueta, es decir, las etique-
tas con una posicion superior en el ranking se consideran que estan mas

asociadas al patron que las que tienen una posicion ranking inferior.

Las técnicas de ranking se pueden utilizar para realizar clasificacion multi-
etiqueta, lo que se denomina Multi-Label Ranking. Para ello a la técnica
de ranking se le anade algiin método de biparticion, que permita distinguir
entre las etiquetas relevantes e irrelevantes en el patrén [18]. Cuando se
utiliza ranking para resolver problemas multi-etiqueta surge el concepto de
consistencia entre ranking y clasificacién multi-etiqueta: un clasificador de
ranking se considera consistente con un clasificador multi-etiqueta si las
etiquetas predichas como positivas tienen siempre un ranking mejor que las

no predichas.

La Clasificacion Multi-Etiqueta Jerdrquica [19], también llamada Prediccidn
FEstructurada [20] es la tarea de aprendizaje en la que se busca, de mane-
ra similar a la clasificacion multi-etiqueta, predecir una serie de variables
de etiqueta, pudiendo estar un patrén asociado a varias etiquetas. La dife-
rencia con la clasificacion multi-etiqueta estriba en que las etiquetas estan
jerarquicamente relacionadas (mediante una estructura de drbol o grafo diri-
gido aciclico), de tal manera que si un patrén esté asociado con una etiqueta,
estara también asociado con todas las etiquetas conectadas con ella. Ademas,
esta estructura es un parametro del problema, de tal manera que se conoce

a priori la estructura jerarquica subyacente que agrupa las etiquetas.

La Clasificacion Multi-Dimensional [21] trata también con problemas en los
que un patron puede estar asociado con varias etiquetas a la vez, pero en

este caso las etiquetas no tienen valores binarios, sino multiclase.

Ademas de las tareas citadas, que se encuentran englobadas dentro del apren-
dizaje multi-etiqueta, también hay otras tareas de clasificacién, que compar-
ten ciertas similitudes con esta, como los problemas con multiples etiquetas

o multiples instancias.
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Aprendizaje de una sola etiqueta
@& D @

Aprendizaje multi-instancia

Sad <

Aprendizaje multi-etiqueta

[(om
Etiqueta
Aprendizaje multi-etiqueta multi-instancia

SRS RE

Figura 2.2: Taxonomia de las tareas de clasificacién [1].

Los problemas de clasificacién denominados de Muiltiples Etiquetas (Multiple
Label Classification) [22] son problemas de aprendizaje semi-supervisado en
los que los ejemplos de entrenamiento estdn asociados con varias etiquetas
pero solamente una de las etiquetas es la etiqueta valida. Basicamente el
objetivo es generar un clasificador de una sola etiqueta, pero partiendo de

informacién de entrenamiento de tipo multi-etiqueta.

En el aprendizaje Multi-Instancia [23], el conjunto de entrenamiento esta for-
mado por una serie de bolsas o conjuntos de patrones, y son las bolsas, en

vez de los patrones individuales, las que se asocian con una clase.

En algunos trabajos se han desarrollado modelos para clasificacion multi-
instancia multi-etiqueta [1; 24|, en los cuales cada bolsa estd asociada a varias
etiquetas simultaneamente. De hecho, estos mismos autores proponen una
taxonomia en la que la clasificacion clasica, multi-etiqueta y multi-instancia

son diversas facetas o variantes del mismo problema (Figura 2.2).
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Y por tltimo cabe destacar el Aprendizaje Multitarea (Multitask Learning),
donde se trata de resolver un problema de aprendizaje supervisado simul-
taneando su resolucion con la de otros problemas relacionados, con el ob-
jetivo de mejorar el modelo para el problema que se trate permitiendo al
procedimiento usar los elementos comunes entre las tareas. Estos elementos
comunes en ocasiones se utilizan de forma similar a las distintas etiquetas
en un problema multi-etiqueta, por lo que el aprendizaje multitarea, aun
siendo un enfoque diferente, puede solaparse en algunos con el aprendizaje

multi-etiqueta [25].

2.2. Notacion

A continuacién se define una notacién para el problema de la clasificacion
multi-etiqueta. Esta notacién serd la que se utilice durante todo el documen-
to y ademas trata de sintetizar la que se viene utilizando en la mayor parte

de trabajos publicados.

Para una descripcion formal de la tarea de clasificacién multi-etiqueta se
considerara al conjunto de etiquetas presente en un problema determinado
L = {);:i=1..n} siendo n el nimero méximo de etiquetas que puede tener
asociadas un patrén. Por otro lado, se denominara al conjunto D = {D); :
j = 1..m} conjunto de datos multi-etiqueta. Cada elemento del conjunto de
datos D, también denominado patréon multi-etiqueta, estara compuesto por
un par de elementos D; = (X;,Y;) siendo X el vector de caracteristicas
asociado al patrén e Y; C L el subconjunto de etiquetas asociadas con el

patrén j, por tanto |Y;| serd el niimero de etiquetas asociado al patrén j.

Debido a que en MLC las etiquetas son binarias, los conjuntos de etiquetas
se pueden representar de dos maneras distintas, se puede considerar Y; o

bien como un vector binario, cuyos elementos positivos indican qué etiquetas
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del conjunto L se encuentran asociadas con el patrén D;, o bien como una

lista de etiquetas, que indican qué etiquetas de L tiene asociado D).

La tarea de aprendizaje automético consistira en encontrar una funcién o
clasificador multi-etiqueta h : X — P C L que para cada patron j reali-
ce una biparticion del conjunto de etiquetas L que minimice la diferencia
entre el conjunto de etiquetas predicho, Pj, y el conjunto de etiquetas que

realmente tiene asociado el patrén, Y;.

2.3. Meétricas para la evaluacion de modelos

El hecho de que la clasificacion multi-etiqueta tenga caracteristicas propias
hace que sea necesario definir métricas especificas para determinar el rendi-
miento de los clasificadores multi-etiqueta. Se han propuesto diversas formas
de determinar el rendimiento de un clasificador multi-etiqueta. Bésicamen-
te las métricas que existen se agrupan en métricas basadas en ejemplos

(ezample-based) y métricas basadas en etiquetas (label-based) [26].

Las métricas basadas en etiquetas son métricas de clasificacion binaria clasi-
cas y se calculan para cada etiqueta, siendo posteriormente promediadas
para obtener un valor unico. Por contra las métricas basadas en ejemplos
estan especificamente concebidas para problemas multi-etiqueta, y por esta
razon se calculan para cada ejemplo teniendo en cuenta todo el conjunto de

etiquetas predicho y real.

En esta seccién se definen las principales métricas, tanto basadas en etiquetas
como basadas en ejemplos, que se pueden utilizar para medir el rendimiento
de un algoritmo de aprendizaje multi-etiqueta. Para ello se hace uso de la

notacion introducida en el apartado 2.2.
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Valores predichos
Positivo | Negativo
Positivo tp fn

Negativo Ip tn

Valores reales

Figura 2.3: Matriz de confusién

2.3.1. Meétricas basadas en etiquetas

Cualquier métrica de evaluacion binaria, B, puede ser utilizada como ba-
se de una métrica basada en etiquetas. Estas medidas toman como base la
matriz de confusién (Figura 2.3), en la que se representa, para una determi-
nada clase, la salida del clasificador frente al valor esperado. Asi ¢, indica
el nimero de patrones positivos clasificados correctamente, f, los patrones
incorrectamente asignados o falsos positivos, ¢, los patrones negativos co-
rrectamente asignados o verdaderos negativos y f,, los patrones no asignados

o falsos negativos.

Debido a que en MLC hay varias etiquetas presentes en el problema, para
promediar se pueden utilizar dos aproximaciones, los denominados enfoques
macro y micro [9]. Bajo el enfoque macro primero se calcula la métrica para
cada etiqueta, y se hace la media por etiquetas para obtener el valor final
(Ecuacién 2.1), mientras que en el enfoque micro se agregan los valores de la
matriz de confusion para las etiquetas, y posteriormente se calcula la métrica

con estos valores (Ecuacién 2.2).
n

1
Bmacro = - B(t 79 ivt 75 i 2.1
nz (tps, foi, tng, fn;) (2.1)

i=1

Bmicro = B(Z tmefPuZ“%;Zf”z) (22)
=1 =1 =1 =1
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Etiquetas correctas

Etiquetas asignadas

RECALL PRECISION
o o

> C 3

Figura 2.4: Representacion grafica de precision y recall

Aunque se puede utilizar cualquier métrica binaria, las dos medidas basadas
en etiquetas utilizadas con mas frecuencia para medir rendimiento son la
precision y el recall del clasificador [9]. La precision de un clasificador se
define como la fraccién de etiquetas correctamente asignadas entre todas las

etiquetas asignadas por el clasificador (Ecuacién 2.3).

tp
ty + Iy

precision = (2.3)

El recall de un clasificador es la fraccion de etiquetas correctamente clasifi-

cadas entre todas las etiquetas realmente positivas (Ecuacién 2.4).

tp
tp + fu

recall = (2.4)

La figura 2.4 expresa la relacién entre precision y recall en funcién de la

matriz de confusién de manera grafica.

Ambas métricas pueden ser promediadas mediante las aproximaciones macro
(Ecuacién 2.1) y micro (Ecuacién 2.2), siendo el resultado de su céalculo

distinto segin la aproximacion que se use.

Debido al hecho de que en ocasiones se puede aumentar el recall a costa de

disminuir la precision y viceversa, cuando se pretende maximizar ambas se
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utiliza como métrica la media armoénica entre la precision y el recall, también

denominada F-score:

2 X precision X recall

F-score =

2.5
precision + recall (2:5)

Otra métrica frecuentemente utilizada, y también referida a la matriz de con-
fusion, es la accuracy del clasificador. La accuracy es la fraccion de etiquetas

correctamente clasificadas (Ecuacion 2.6).

ty + tn
tp+tn+fp+fn

accuracy = (2.6)

2.3.2. DMeétricas basadas en ejemplos

Las métricas basadas en ejemplos toman como entrada la respuesta completa
del clasificador para cada instancia. Posteriormente se promedia el valor de
la métrica para obtener el valor medio de esta sobre todo el conjunto de

entrenamiento.

Dentro de las métricas basadas en ejemplos encontramos las denominadas
métricas binarias, que son utilizadas para medir cualquier algoritmo de cla-
sificacion multi-etiqueta y las llamadas métricas de ranking que se utilizan

en el contexto de algoritmos de ranking.

2.3.2.1. Métricas binarias

La métrica mas sencilla de calcular es la denominada subset accuracy, la cual
calcula el porcentaje de ejemplos que el clasificador ha acertado en todas sus
etiquetas asociadas (Ecuacion 2.7). Esta métrica tiene la caracteristica de
que es muy estricta, ya que en el momento en que el conjunto real y el
predicho no sean exactamente iguales, el patrén no puntia en absoluto. Por

esta razén no suele ser utilizada para evaluar clasificadores multi-etiqueta.
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1 m
subset accuracy = . Z I(P; =Y, (2.7)
i=1

Siendo:

1 six = verdadero
i(z) =

0 si x = falso

Una métrica basada en ejemplos muy usada para evaluar clasificadores multi-
etiqueta es la denominada pérdida de Hamming ( Hamming loss). Esta métri-
ca considera tanto los errores de clasificacién (el hecho que que una etiqueta
incorrecta sea predicha) como los errores por omisién (cuando una etique-
ta que deberia estar presente en la salida del clasificador no lo estd). La
Hamming loss es una medida de la diferencia entre el conjunto de etiquetas
predicha y el conjunto de etiquetas real, siendo por tanto mas cercana a 0
cuanto mejor sea el resultado del clasificador. En la ecuacién 2.8 aparece la
expresién de la métrica, siendo |P;AY | la diferencia simétrica entre los dos

conjuntos de etiquetas predichas y reales.

, 1 & |P;AY |
H l = — —_— 2.8
amming loss = — ;_1 - (2.8)

Godbole y Sarawagi, en [27], han redefinido las métricas accuracy, la pre-
ciston v el recall, para que tuvieran en cuenta la respuesta completa del
clasificador, y por tanto han de ser consideradas como métricas basadas en
ejemplos. Estos autores definen la precision (Ecuacién 2.9) como el prome-
dio de etiquetas acertadas frente a las predichas, el recall (Ecuacién 2.10)
como el promedio de etiquetas acertadas frente a las reales y la accuracy
(Ecuacién 2.11) como el promedio de la fraccién de aciertos del clasificador

frente a las union de etiquetas reales y predichas.

. 1 YN Py
precision = — Y ———— (2.9)
s IP]
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1 < |Y;NP
ll=— —_— 2.10
reca — ZZI v, (2.10)
1 &Y, NP
. e 2.11
accuracy = — ZZI Y, 0P, (2.11)

Otra forma, basada en ejemplos, de evaluar el rendimiento de un clasificador
multi-etiqueta es la a-evaluation, propuesta por Boutell et al. [8]. En esta
evaluacién se puntiua cada prediccion realizada por el clasificador segin la

ecuacién 2.12.

score (P;) = (%) (> 0) (2.12)

Al parametro « de la ecuacion se de denomina forgiveness rate porque refleja
el modo en el que la métrica penaliza errores en la clasificacion. Un o pequeno
implica que la medida es menos sensible a errores de clasificacién, y un «
grande hace que la medida sea muy sensible a fallos del clasificador. Llevado
al extremo, cuando o = 0, basta con que el clasificador asigne una etiqueta
correcta para obtener la maxima puntuacion, y en el caso opuesto, cuando
a = oo el clasificador solamente obtiene puntuacion si predice correctamente

todas las etiquetas.

Utilizando la puntuacién de la ecuacién 2.12, se definen las medidas de pre-
cision, recall y accuracy para un subconjunto de clases C' C L segun las

ecuaciones 2.13, 2.14 y 2.15 respectivamente.

precisionc = Dol Z score (P;), (2.13)
c

Siendo DC = {DJ|C - Pz}
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recallc = |D—1| Z score (P;), (2.14)
c

i€D¢e

Siendo D¢ = {D;|C =Y}

1
accuracyp = — Z score (P;) (2.15)

La precision, mide la fraccion de patrones que contienen realmente el sub-
conjunto de etiquetas C' frente los que el clasificador le ha asociado el sub-
conjunto C, y el recall la fraccion de patrones que son clasificados como
pertenecientes al subconjunto C frente a los que realmente lo contienen®. La
accuracy proporciona una medida del rendimiento global del clasificador, en

funcién del forgiveness rate.

2.3.2.2. DMeétricas de Ranking

Las métricas utilizadas para medir el rendimiento de un algoritmo de ranking
también pueden utilizarse para determinar el rendimiento de un clasificador
multi-etiqueta que esté basado en técnicas de ranking. Para su definicion
consideraremos que r(\) es la posicién en el ranking de la etiqueta A, es
decir, en la etiqueta con mejor posicién en el ranking, r(\) = 1, la siguiente,

r(A) = 2 y asi sucesivamente hasta la ltima, r(\) = n.

La métrica one error mide el promedio de cuantas veces la etiqueta que el
clasificador considera como mas relevante no se encuentra en el conjunto de

etiquetas asociado al patrén (Ecuacién 2.16).

m

1
= — o nr;(A 2.1
one error mz (argminr; (X)) (2.16)

AEL
=1

LCon la a-evaluation también se pueden calcular ambas métricas para una sola etiqueta
A; haciendo C' = {\;}
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Siendo:

1 siAgy,
i(z) = ¢

0 S1 No

La métrica de cobertura (coverage) evalia hasta que punto hay que avan-
zar en la lista de ranking devuelta por el clasificador para cubrir todas las

etiquetas asociadas a un ejemplo (Ecuacién 2.17).

1 m
= — X 1i(A) — 1 2.17
coverage = — E_l (r/\nez%/)i(r (A)—1) (2.17)
Ranking loss es una medida que nos indica el nimero promedio de veces en

que las etiquetas irrelevantes en el ejemplo aparecen en el ranking antes que

etiquetas relevantes (Ecuacién 2.18)

Il < 1 —
rloss = — Z‘Y“Y‘\{(Aa,)\b) ri(Aa) > (), My Np) €Y x Y}

(2.18)

Y por tltimo resenar la precision media (average precision) que nos indica
el promedio de etiquetas con un ranking superior a una etiqueta A € Y,
(Ecuacién 2.19), es decir, nos indica cuanto hay que avanzar en promedio en

el ranking hasta encontrar una etiqueta determinada.

)\ Yz i /\/ S Tr; A
avgprec = — Z |Y | AGZY X € 7’1(()\)> (W} (2.19)

2.4. 'Técnicas de clasificacion multi-etiqueta

En este apartado se exponen las principales técnicas que se han utilizado

para resolver problemas de clasificacién multi-etiqueta.

Esencialmente se ha tratado de resolver problemas de clasificacion multi-

etiqueta desde dos puntos de vista, por un lado se ha tratado de modificar
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los datos de entrada multi-etiqueta para convertirlos en datos de una sola
etiqueta, a los que aplicar una técnica de clasificacion clasica, y por otro lado,
se han tratado de crear nuevas técnicas que puedan trabajar directamente

con los datos multi-etiqueta [9)].

Los métodos agrupados en la primera opcion se denominan métodos de trans-
formacion de problemas ya que transforman un problema multi-etiqueta
para obtener uno o varios conjuntos de datos de una sola etiqueta. Esta
perspectiva puede tener algunos inconvenientes ya que en primer lugar, pue-
de implicar una pérdida de informacién, bien en forma de etiquetas que se
desprecian, o sencillamente por el hecho de que se pierdan las correlaciones
entre etiquetas al generarse nuevos conjuntos de datos de una sola etiqueta.
Ademaés puede llegar a ser poco practica para determinados conjuntos de
datos por el coste que supone su transformacion. Como contrapartida, este
enfoque permite utilizar técnicas de clasificacién clasica sobre estos datos,

mas ampliamente probadas y aceptadas que sus equivalentes multi-etiqueta.

Al segundo grupo se le denomina métodos de adaptacion de algoritmos, ya
que adaptan técnicas de clasificacion clasica a la clasificacién multi-etiqueta.
La mayor parte de las técnicas utilizadas en clasificacién clasica han sido
adaptadas para tratar con datos multi-etiqueta directamente. La principal
diferencia entre los métodos de transformacion de problemas y los de adap-
tacion de algoritmos es que los primeros son independientes del paradigma
de clasificacion que se utilice posteriormente, pero los segundos no, aunque
algunos métodos, internamente, modifiquen los datos de entrada de manera

similar a alguna técnica de transformacion.

A continuacién se hace un repaso las diferentes propuestas que se han desa-

rrollado recientemente dentro de ambos enfoques:



26 2. Clasificacion multi-etiqueta

Libros Etiquetas

Historia Religion Filosofia Ciencia
El cédigo Da Vinci X X
La mente errabunda X X X
Momentos estelares de la ciencia X X
Historia de la energia nuclear X X
Mas Platén y menos prozac X X
La Republica Romana X
Historia del tiempo X

Tabla 2.2: Ejemplo de conjunto multi-etiqueta: libros asociados con etiquetas
en funcién de su tematica

2.4.1. Meétodos de transformacion de problemas

Se han propuesto diversas formas de convertir conjuntos multi-etiqueta en
conjuntos de una sola etiqueta, y todos estos métodos son independientes
del algoritmo de clasificacion que posteriormente se utilice para generar el
modelo. En la figura 2.5 se muestra una taxonomia de los principales métodos
y propuestas de transformacion de problemas, de los cuales se comentan los

principales rasgos en sucesivas secciones.

La tabla 2.2 muestra un conjunto de datos multi-etiqueta, formado por pa-
trones que representan a varios libros que nos servira de ejemplo al que
aplicar las transformaciones. Las etiquetas asociadas a cada libro son las
marcas binarias que nos indican si el libro pertenece o no a una serie de

dreas tematicas (Historia, Religién, Filosofia o Ciencia).

2.4.1.1. Binary Relevance

Uno de los métodos de transformacion de problemas mas cominmente uti-
lizado es el método Binary Relevance (BR) [9; 28]. Este método genera una
serie de conjuntos de datos binarios, uno por cada etiqueta presente en el

problema. Cada uno de los conjuntos generados contiene todos los patrones
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Figura 2.5: Taxonomia de los principales métodos de transformacion de pro-
blemas
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del conjunto original y en cada uno de ellos, estan marcados como positivos

los patrones que estaban asociados a la etiqueta, y como negativos el resto

(Tabla 2.3).

Una vez realizada la transformacion ha de utilizarse un algoritmo de clasifi-
cacion binaria clasica que permita aprender un clasificador por cada nuevo
conjunto generado. El clasificador multi-etiqueta se formara a partir de la
agregacién de todos estos clasificadores binarios, utilizando las respuestas
de cada uno de los clasificadores aprendidos para determinar el conjunto de

etiquetas a las que pertenece el patron.

El método BR es una adaptacién de la técnica uno-contra-todos (one-versus-
all, OVA) utilizada en clasificacién clasica para transformar un problema
multiclase en varios binarios, entrenando un clasificador binario para cada
clase con los los patrones de la clase marcados como positivos y el resto como

negativos.

El método BR presenta como ventaja que es una transformaciéon muy sen-
cilla. Ademas la transformacion aplicada es reversible, sin embargo presenta
dos inconvenientes, por un lado asume que los conjuntos de etiquetas son
independientes, y esto no siempre es cierto, y por tanto su utilizacion implica

la pérdida de dependencia entre etiquetas que pudiera existir en el conjunto
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Libros Hist. | Rel. | Fil. | Cien.
El cédigo Da Vinci T T F F
La mente errabunda T T F T
Momentos estelares de la ciencia | T F F T
Historia de la energia nuclear T F F T
Mas Platon y menos prozac F F T T
La Republica Romana T F F F
Historia del tiempo F F F T

Tabla 2.3: Ejemplo de transformacién BR, aplicado al dataset de la tabla
2.2

de datos original [29; 30], y por otro lado, los conjuntos que genera suelen

estar desbalanceados.

2.4.1.2. Ranking mediante una sola etiqueta

Otro conjunto de técnicas muy utilizadas son las conocidas como Ranking
Mediante una sola Etiqueta (Ranking Via Single Label). Estas técnicas en
primer lugar aplican una transformaciéon sobre el conjunto de datos de en-
trada, que genere un conjunto de datos de una sola etiqueta. Posteriormente
se ha de utilizar una técnica de clasificacién clasica, que devuelve un valor
que indique el valor de pertenencia de un patrén a cada clase (por ejemplo la
probabilidad de pertenencia), con el fin de obtener un ranking de etiquetas

segun la transformacién utilizada [8].

Se han propuesto varias formas de transformar el conjunto de datos, siendo
estos métodos clasificados como métodos de copia, métodos de seleccion y

el método de ignorar [9].

Los métodos de copia transforman cada patrén multi-etiqueta en varios pa-
trones de una sola etiqueta. Para ello copian varias veces el patrén con cada

una de las etiquetas que contiene.
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Libros Clase Peso
El codigo Da Vinci Historia  1/2
El cédigo Da Vinci Religién 1/2
La mente errabunda Historia 1/3
La mente errabunda Religion 1/3
La mente errabunda Ciencia 1/3
Momentos estelares de la ciencia | Historia 1/2
Momentos estelares de la ciencia | Ciencia 1/2
Historia de la energia nuclear Historia 1/2
Historia de la energia nuclear Ciencia 1/2
Mas Platén y menos prozac Filosofia ~ 1/2
Maés Platon y menos prozac Ciencia 1/2
La Republica Romana Historia 1
Historia del tiempo Ciencia 1

Tabla 2.4: Ejemplo de transformacién de copia sencilla y ponderada, aplicado
al dataset de la tabla 2.2

La ventaja de la copia es que no se pierde informacion sobre las clases, pero
presenta el inconveniente que aumenta el niimero de patrones, siendo aque-
llos con més etiquetas los que tendran mas relevancia en el clasificador final.
Esto se puede solventar aplicando el método de copia ponderada, en el que
tras realizar la copia, a cada patron generado se le asigna un peso en razon
inversa al nimero de etiquetas que tuviera el patréon multi-etiqueta original.
De esta manera se evita que los patrones con muchas etiquetas adquieran
mayor relevancia en el clasificador final (Tabla 2.4). Sin embargo, el clasifi-
cador base debe permitir dar un peso a las instancias de entrenamiento, lo

que limita las técnicas a utilizar.

Los métodos de seleccion transforman cada patrén multi-etiqueta en un
patrén con una sola etiqueta, en contraposicion con los de copia. El método

debe seleccionar de algiin modo la etiqueta que se le asigna al patron de



30 2. Clasificacion multi-etiqueta

Libros Clase(méax) | Clase(min)
El cédigo Da Vinci Historia Religion
La mente errabunda Ciencial Religion
Momentos estelares de la ciencia Ciencia! Historia?
Historia de la energia nuclear Ciencial Historia?
Maés Platon y menos prozac Ciencial Filosofia
La Republica Romana Historia Historia
Historia del tiempo Ciencia Ciencia

1Se podria seleccionar también Historia.
2Se podria seleccionar también Ciencia.

Tabla 2.5: Ejemplo de transformacién de seleccion maxima y minima, apli-
cado al dataset de la tabla 2.2

entre todas las que contiene el patrén multi-etiqueta. Dependiendo de como

se realice esta seleccion se pueden diferenciar las siguientes técnicas:

» Seleccion mdxima: se selecciona la etiqueta que aparece con mas fre-

cuencia en el conjunto de datos (Tabla 2.5).

s Seleccion minima: se selecciona aquella etiqueta que menos ocurrencias

tiene en el conjunto de datos (Tabla 2.5).

» Seleccion aleatoria: se selecciona aleatoriamente la etiqueta que se le

asigna al patrén.

Estos métodos permiten trasformar de manera sencilla un dataset multi-
etiqueta en uno de una sola etiqueta, sin aumentar su tamano, sin embargo
el principal inconveniente es que, ademas de eliminar informacién sobre eti-
quetas, eliminan toda la informacién sobre las relaciones entre etiquetas.
Ademas es una transformacion irreversible que implica una cierta pérdida

de la informacion presente en el conjunto de datos original.

El método de ignorar elimina del conjunto de datos los patrones multi-

etiqueta, quedando dicho conjunto constituido solamente por los patrones
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Libros Clase

La Republica Romana | Historia

Historia del tiempo Ciencia

Tabla 2.6: Ejemplo de transformacién de ignorar, aplicado al dataset de la
tabla 2.2

no multi-etiqueta del conjunto de datos original (Tabla 2.6). Este método,
aunque es muy simple de implementar, presenta los mismos inconvenientes
de los métodos de seleccion, pero agravados, ya que hace que desaparezca de

manera irreversible toda la informacion multi-etiqueta del conjunto original.

Por otro lado, en Boutell et al. [8] se muestra otra taxonomia de estos méto-

dos de trasformacién, agrupandolos en:

» Transformacion Model-s (single label): A cada ejemplo se le asigna una
sola etiqueta de las que posee, o bien aleatoriamente, o bien siguiendo

algtn criterio determinado. Similar a las trasformaciones de seleccion.

» Transformacion Model-i (ignore): Se ignoran, y por tanto se eliminan

los ejemplos multi-etiqueta. Esta es similar al método ignorar.

» Transformacion Model-n (new class): Se crea una nueva clase para
cada una de las posibles combinaciones de clases que existen en el
conjunto de datos. Es similar a la que posteriormente veremos en la

seccion 2.4.1.4 denominada Label Powerset o LP.

» Transformacién Model-z (cross trainning), la cual es similar al BR.
La idea es que el algoritmo aprenda varios clasificadores binarios, uno
para cada etiqueta, y el clasificador final se construya en base a estos
clasificadores, que devuelven si un patrén pertenece o no a cada una

de las clases existentes.
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Libros

Conjuntos

Historia-Religién

Momentos estelares de la ciencia
Historia de la energia nuclear
La Republica Romana

T
T
T

El cédigo Da Vinci

La mente errabunda

Momentos estelares de la ciencia
Historia de la energia nuclear
Ma3és Platén y menos prozac

La Republica Romana

Historia-Filosofia
T

CRERE S

T

El c6digo Da Vinci

Ma3és Platén y menos prozac
La Republica Romana
Historia del tiempo

Historia-Ciencia
T
F
T
F

El cédigo Da Vinci
La mente errabunda

Maés Platén y menos prozac

Religién-Filosofia
T
T
F

El cédigo Da Vinci

Momentos estelares de la ciencia
Historia de la energia nuclear
Maés Platén y menos prozac

Historia del tiempo

Religiéon-Ciencia
T

s les eS|

F

La mente errabunda

Momentos estelares de la ciencia
Historia de la energia nuclear
Historia del tiempo

Filosofia-Ciencia

es|

F
F
F

Tabla 2.7: Ejemplo de transformacién por pares RPC, aplicado al dataset

de la tabla 2.2

2.4.1.3.

Meétodos de transformacion por pares

Los métodos de trasformacién por pares (pairwise methods) [31] convierten

un conjunto multi-etiqueta en varios conjuntos de datos binarios, uno por

cada par de etiquetas. Posteriormente por cada uno de ellos se aprendera un

clasificador binario, utilizando cualquier técnica de clasificacion binaria clasi-

ca.
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Por ejemplo el método Ranking by Pairwise Comparison (RPC) [32] entre-
na cada uno de los modelos utilizando los patrones que estan etiquetados
con alguna de las dos etiquetas del par, pero omitiendo los patrones que
esta asociados con ambas etiquetas. Los patrones de una de las etiquetas
actian como patrones positivos y los de la segunda como patrones negati-
vos, siendo por tanto otra manera de adaptar el método OVA a MLC (Tabla
2.7). Cada uno de estos conjuntos se utilizan para entrenar un clasificador
binario, estando el modelo resultante constituido por todos los clasificadores
entrenados. Las nuevas instancias son ordenadas mediante un ranking obte-
nido tras llamar a cada uno de estos clasificadores, y contando los votos que

recibe cada etiqueta por cada clasificador.

El método Calibrated Label Ranking (CLR) [33] extiende el método anterior.
La dinamica es similar a éste, pero anade una etiqueta virtual que se utiliza
como punto de corte entre las etiquetas que se consideraran positivas y las
que se consideraran negativas. A la hora de construir los conjuntos con la
etiqueta virtual, los patrones que tiene asociada una determinada etiqueta se
consideran positivos para esta y negativos para la virtual, y por el contrario
los que no estén asociados a la etiqueta se consideran negativos para esta y
positivos para la virtual. Por ejemplo, la salida final podria ser algo similar
a (Historia, Religion, Filosofia, Virtual, Ciencia), indicando la etiqueta

virtual que el patron pertenece solamente a las tres primeras.

2.4.1.4. Métodos de agrupacion de etiquetas

Ademas de los anteriores hay una serie de técnicas que transforman los con-
juntos multi-etiqueta agrupando las etiquetas entre si, convirtiendo poste-
riormente cada grupo de etiquetas en una sola clase que pueda ser manejada

como una tarea de clasificaciéon de una sola etiqueta.

El método Label Powerset (LP) [9] revisa el conjunto de datos original y

detecta todas las combinaciones de etiquetas que se dan en cada uno de los
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Libros Clase

El cédigo Da Vinci Historia-Religion

La mente errabunda Historia-Religién-Ciencia
Momentos estelares de la ciencia Historia-Ciencia
Historia de la energia nuclear Historia-Ciencia
Mas Platon y menos prozac Filosofia-Ciencia

La Republica Romana Historia
Historia del tiempo Ciencia

Tabla 2.8: Ejemplo de transformacion LP, aplicado al dataset de la tabla 2.2

patrones. Posteriormente genera un solo conjunto de datos multiclase, con
tantas clases como combinaciones haya en el conjunto original, estando ca-
da patrén asociado con la clase que representa a la combinacién que tenia
originalmente (Tabla 2.8). Es un método simple y efectivo que ademds tiene
en cuenta las relaciones entre etiquetas. No obstante presenta ciertos pro-
blemas: tras la trasformacion puede haber pocos patrones de entrenamiento
para las combinaciones menos frecuentes y por otro lado solamente tendré en
cuenta las combinaciones presentes en el conjunto de datos, por lo que no se
pueden predecir combinaciones de etiquetas que no estén en el conjunto de

entrenamiento.

El método Pruning Transformation (PT) [34] es similar al LP pero esta es-
pecificamente concebido para problemas con una gran cantidad de combi-
naciones de etiquetas. PT elimina los patrones asociados con combinaciones
de etiquetas menos relevantes para el problema. Para ello elimina los patro-
nes cuyas combinaciones aparecen menos veces que un determinado umbral
definido por el usuario. Estos ejemplos eliminados no son descartados sin
mas sino que se pueden reintroducir en el conjunto de entrenamiento si sus
etiquetas pueden ser divididas en subconjuntos con frecuencia superior al
umbral. Por ejemplo, supongamos que un patréon de entrenamiento esta aso-

ciado con la combinacién descartable (Historia, Filosofia ,Ciencia), en este
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caso el patrén podria descomponerse en varias combinaciones, como (Histo-
ria, Ciencia) o (Filosofia,Ciencia). Segin el método PT, si alguna de estas
combinaciones esta por encima del umbral, se reintroducira en el conjunto

de entrenamiento un patrén asociado a esa combinacion.

2.4.1.5. Meétodos multiclasificadores

El dltimo grupo de métodos de transformacion son los denominados mul-
ticlasificadores (ensemble methods), los cuales combinan las respuestas de
varios clasificadores, desarrollados mediante la misma o distinta técnica, pa-
ra obtener una respuesta en general mas adecuada que la de cada uno de los

clasificadores por separado [35].

El algoritmo Random k Labelset (RAKEL), propuesto en [26], aprende una
serie de clasificadores de tipo LP cada uno de ellos especializado en clasificar
subconjuntos de etiquetas presentes en el problema. Para ello genera aleato-
riamente una serie de subconjuntos de k etiquetas (k-labelset), entrenando
un clasificador multi-etiqueta para cada uno de los subconjuntos. En el tra-
bajo se propone que se entrene mediante clasificadores LP, pero el algoritmo
puede aplicarse con cualquier clasificador multi-etiqueta. El clasificador final
esta formado por la agregacion de todos los clasificadores entrenados, y las
etiquetas se asignan a los nuevos patrones por votacion. Los mismos autores
proponen ademés en [36] una exploracién previa del espacio de etiquetas con
el fin de encontrar los valores éptimos tanto para el niimero de subconjuntos

como para el valor de k.

La propuesta LPBR [37] pretende llegar a un compromiso entre las trans-
formaciones BR y LP, desde la primera en la que no se tienen en cuenta las
relaciones entre etiquetas, hasta la segunda donde se tienen en cuenta todas
las relaciones pudiendo llegar a un coste computacional inasequible. Para
ello el ensemble actia de la siguiente manera: genera un modelo BR, pos-

teriormente genera un modelo que incluya la combinacién de etiquetas mas
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relevante y evaltia si el rendimiento es mayor que el primero, si es mayor con-
tinta con la siguiente combinacién, incluyendo combinaciones hasta que se

la agregacion de nuevos modelos no aumenta el rendimiento del clasificador.

El algoritmo Hierarchy Of Multi-labEl leaRners (HOMER) [38] ha sido espe-
cialmente concebido para manejar conjuntos de datos de gran tamano. Para
ello se construye una jerarquia de clasificadores multi-etiqueta, encargandose
cada uno de ellos de manejar un subconjunto de etiquetas. HOMER ademés
trata de balancear el niimero de etiquetas que tendra que manipular cada
clasificador, tratando de crear subconjuntos de etiquetas que tengan sub-
conjuntos similares de patrones. Por otro lado, en [39] se hace un estudio
de los parametros de HOMER, asi como del impacto del uso de distintos
clasificadores base en varios problemas, estudiando el coste computacional

de las diversas opciones.

La propuesta EPS (Ensemble of Pruned Set) [40] construye un multiclasifi-
cador utilizando como base la transformacion PT anteriormente comentada
en la seccién 2.4.1.4. Para ello entrena una serie de modelos usando PT,
cada uno con una muestra del conjunto de entrenamiento proporcional al
nimero de modelos, es decir, cuantos mas modelos se decida utilizar, mas
pequena serd la muestra del conjunto de entrenamiento. Posteriormente los
nuevos patrones son presentados a todos los modelos y clasificados por un
mecanismo de votacion. El ensemble es capaz de generar nuevas combina-
ciones de etiquetas combinando las predicciones por votacion, mejorando en

este aspecto a PT.

2.4.2. Métodos de adaptacion de algoritmos

Los métodos de adaptacién emplean una técnica de clasificaciéon clasica adap-
tada para trabajar directamente con datos multi-etiqueta. Casi todas las
técnicas de clasificacion se han tratado de adaptar para solventar problemas

multi-etiqueta. En la tabla 2.9 se describe un breve resumen de las técnicas,
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Técnica Referencias

Maéquinas de vectores soporte | [6][41][42][43][44][45][46][47][48][49] [50]
Arboles de decisién [51] [52] [53] [54] [55] [56] [57] [58]
Redes neuronales [1] [59] [60] [61] [62] [63] [64] [65] [66]
kNN 7] [67] [68] [69]
Clasificacién asociativa [70] [71] [72] [73] [74]
Métodos probabilisticos [75] [76] [77] [78] [79]
Algoritmos bioinspirados [80] [81]

Métodos multiclasificadores [82] [83] [84] [85]

Tabla 2.9: Principales técnicas de adaptacion de algoritmos, junto con sus
referencias

asi como las referencias mas relevantes que las han descrito. A continua-
cién se hace un breve repaso a los principales paradigmas adaptados y se

comentan los principales trabajos que los han desarrollado:

2.4.2.1. Maquinas de vectores soporte

Las maquinas de vectores soporte, (Support Vector Machines, SVM) consti-
tuyen una técnica de clasificacion lineal que busca una serie de hiperplanos
en el espacio de caracteristicas que maximicen la separacién entre clases.
En principio se concibieron para clasificacién binaria, aunque posteriormen-
te se han extendido para solucionar problemas como la clasificacién multi-

etiqueta. Podemos destacar las siguientes contribuciones:

En [6] Elisseeff y Weston plantean el algoritmo, denominado Rank-SVM,
que utiliza SVM para tratar directamente con problemas multi-etiqueta me-
diante ranking. Para ello se construye un clasificador por cada etiqueta y se
define un margen de separacién multi-etiqueta para el todo el conjunto de
entrenamiento, obteniendo buenos resultados en la clasificacién funcional de

proteinas.
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En el trabajo de Wan y Xu [42], se proponen las llamadas Triple Class SVM
que aplica la técnica uno-contra-todos y a los patrones con dos etiquetas
los considera como pertenecientes a una clase intermedia entre las dos. La
maquina de vectores soporte busca en este caso dos hiperplanos que separen
las dos clases del area comun donde estan los patrones multi-etiqueta. Es-
tos mismos autores proponen en [86] las Double Label SVM, similares a las

anteriores, pero optimizadas para que su ejecucion sea méas rapida.

Jiang et al. proponen en [43] un método que, utilizando maquinas de vectores
soporte, permite resolver problemas de clasificacion y ranking. El clasificador
devuelve un ranking de etiquetas que incluye una etiqueta virtual, al modo
del algoritmo CLR, que sirve para discriminar entre las etiquetas relevantes e
irrelevantes. De esta manera el algoritmo aprende simultdneamente el umbral

mas adecuado para cada problema multi-etiqueta.

El trabajo de Rousu et al. [44] se resuelven problemas de MLC jerarquica
mediante SVM haciendo uso de cadenas de Markov. Una cadena de Markov
modela un proceso estocastico discreto en el que la probabilidad de que
ocurra un evento depende del evento inmediatamente anterior, en este caso

la cadena se utiliza para modelar relaciones entre atributos.

2.4.2.2. Arboles de decision

Los arboles de decisién son una estructura muy utilizada en tareas de cla-
sificacion, y por ello este paradigma ha sido frecuentemente adaptado a

problemas multi-etiqueta.

El trabajo de Clare y King [54] presenta una adaptacién del algoritmo C4.5
donde se modifica la forma de construir el drbol para que éste permita la
utilizacién de datos multi-etiqueta. En concreto se presenta una definicion de
la entropia multi-etiqueta que permite distinguir qué atributos se utilizaran
en la construccién del arbol, ademas permite que haya miltiples etiquetas

en las hojas de arbol y adapta el método de poda.
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A partir del trabajo anterior trabajo surgen otras propuestas, como [55]
donde se adapta a la clasificacién multi-etiqueta el algoritmo J48, basado
en el C4.5, para ello se adapta la definicién de la entropia utilizada por el
J48 de una sola etiqueta a las caracteristicas de los datos multi-etiqueta, y
ademas se proponen novedosos métodos de poda que tienen en cuenta que

las clases objetivo se pueden solapar.

Por otro lado el trabajo de Noh et al. [57] se centra en un método de clasi-
ficacién basado en arboles de decision multi-etiqueta, en los que el criterio
de decision almacenado en cada nodo del arbol se calcula utilizando un test

estadistico.

También subrayar los trabajos [51; 52] en los que se utilizan arboles de deci-
sion para hacer clasificaciéon multi-etiqueta jerarquica. Estos estudios compa-
ran la utilizacién de un arbol sencillo para realizar predicciones simultaneas
de todas las etiquetas frente a la opcién de aprender varios arboles, uno por
etiqueta. Por otro lado en el trabajo [53] se propone un ensemble basado en
arboles de decisién, que utiliza el paradigma denominado Predictive Cluste-
ring Trees (PCT) [87], en el que se considera que un érbol de decisién realiza
una tarea de clustering sobre los patrones de tal manera que todos patrones

en el mismo cluster tienen propiedades similares.

2.4.2.3. Redes neuronales

El aprendizaje mediante redes neuronales es una de las técnicas mas utiliza-
das en aprendizaje automatico, y por este motivo se han propuesto multiples
adaptaciones de redes neuronales para ser utilizadas con problemas multi-

etiqueta, de las cuales conviene destacar las siguientes:

Por un lado la propuesta de Crammer y Singer [59] en la que se expone el
algoritmo Multi-label Multi-class Perceptron (MMP), que es una generaliza-
cion del perceptron multicapa que permite trabajar con datos multi-etiqueta,

y en el que la salida de la red neuronal es un ranking de etiquetas.
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También destacar el trabajo de Zhang y Zhou [1] el el que se propone el
algoritmo Back Propagation Multi-Label Layer (BP-MLL) el cual es un al-
goritmo neuronal de retropropagacion que permite acomodar la informacion

de patrones multi-etiqueta modificando la funcién de error.

Las redes neuronales de tipo Adaptative Resonance Theory (ART) [88], es-
pecificamente disenadas para resolver problemas de reconocimiento de pa-
trones, también han sido adaptadas a la clasificacion multi-etiqueta [60],

haciendo que la salida de la red sea un vector de etiquetas.

Por otro lado, también se han adaptado las redes neuronales Radial Basis
Network (RBF) [61] las cuales utilizan una funcién de base radial como
funcién de transferencia. Basicamente la adaptacion consiste en anadir una
nueva capa a la red de tal forma que se encargue de separar la informacion

que corresponda a cada etiqueta.

Finalmente citar las redes neuronales probabilisticas, donde la red devuelve
la probabilidad de pertenencia a una clase, que también han sido adaptadas
a la clasificaciéon multi-etiqueta, también alterando el niimero de capas de la

red, en los trabajos [62; 63].

2.4.2.4. Algoritmo kNN

El algoritmo de los k vecinos mds cercanos (k Nearest Neighbour, kNN), es
uno de los mas ampliamente utilizados en clasificacion clasica. Este algoritmo
determina si un patréon pertenece a una clase determinando 1 los k& patrones
mas cercanos del conjunto de entrenamiento y examinando la clase a la que

pertenecen estos.

En [67] Zhang y Zhou proponen una modificacién del algoritmo kNN, de-
nominada ML-kNN, que adapta este algoritmo a la utilizacion de patro-
nes multi-etiqueta. Para ello se le asignan etiquetas a los patrones teniendo
cuenta las etiquetas que tienen asociados los k patrones mas cercanos. Estos

mismos autores en [7] hacen un estudio del rendimiento de este algoritmo
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mostrando que para determinadas aplicaciones tipicamente multi-etiqueta,
como categorizacion de imégenes o determinacion de la funcién de proteinas,

tiene un rendimiento superior a otras propuestas basadas en boosting o en

SVM.

2.4.2.5. Clasificacion asociativa

En la tarea de asociacion las clases no estan predefinidas de antemano, sino
que se busca agrupar patrones que presentan caracteristicas similares [89]. Se
han utilizado frecuentemente técnicas de asociacién para resolver problemas
de clasificacion, utilizando estas técnicas para descubrir reglas relevantes, y
posteriormente tratando de determinar si estas permiten asociar a conjuntos

de patrones con las clases definidas en el problema [90].

Merece la pena destacar los trabajos [71; 72] donde se propone la Multi-class
Multi-label Associative Classification (MMAC) que permite resolver proble-
mas de clasificacién, tanto clasica como multi-etiqueta enfocandolos como
un problema de clasificacién asociativa. El algoritmo va aprendiendo reglas
sucesivamente mediante técnicas asociativas, y en cada iteracion elimina del

conjunto de entrada los patrones cubiertos por dichas reglas.

Estos mismos autores han planteado también utilizar la técnica MMAC para
implementar un algoritmo de ranking denominado Ranked Multi-label Ru-
le (RMR) [73; 74]. Este algoritmo funciona de manera similar al anterior
pero incluye una etapa de poda para eliminar patrones de entrenamiento

redundantes compartidos por las reglas.

Por otro lado, Rak et al. en [70] han propuesto un algoritmo que genera
reglas asociativas multi-etiqueta utilizando el algoritmo tree projection [91]
de mineria de patrones frecuentes modificado para que permita acomodar la

informacion multi-etiqueta.
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2.4.2.6. Métodos probabilisticos

Los métodos probabilisticos tratan de aplicar alguna técnica estadistica a
problemas multi-etiqueta. Por ejemplo, en [75] se aplica un enfoque bayesiano
a la clasificacién de textos, que trata de aprender un modelo de probabili-
dades que determine si la presencia o no de determinados términos indica
que el texto pertenece a una categoria semantica. Para ello se proponen tres
enfoques, el enfoque Single Label, en el que cada término contribuye a la
probabilidad de una sola etiqueta, el enfoque Collective Multi-Label (CML)
en el que se tienen en cuenta las relaciones entre etiquetas y el enfoque
Collective Multi-Label with Features classifier (CMLF) en el cual, ademds
de considerarse las relaciones entre etiquetas, cada término puede contribuir

a la probabilidad de mas de una etiqueta.

Las redes bayesianas también se utilizan en el trabajo [76], mediante las de-
nominadas Multi-Dimensional Bayesian Network Classifiers (MBC), las cua-
les abordan la MLC como si un problema de clasificacion multi-dimensional
se tratara. Para ello se encadenan una serie de clasificadores bayesianos (uno
por etiqueta), con el fin de capturar las correlaciones entre etiquetas, de tal

manera que la salida de cada uno sirve de entrada al siguiente.

En [77] se ha desarrollado un clasificador probabilistico basado en el deno-
minado Latent Independent Component Analysis (LICA). Esta técnica con-
sidera un problema de MLC como un problema de Multitask Learning en el
que hay que aprender simultdneamente varios clasificadores, uno por etique-
ta, y se basa en utilizar una distribucién de Laplace para hallar correlaciones

ocultas entre las diversas etiquetas.

La bisqueda de correlaciones entre etiquetas se plantea también en [78],
donde se describe el modelo Correlated Label Model (CoL Model). Este mo-
delo se utiliza para capturar las correlaciones estadisticas entre categorias y

palabras de un texto en problemas de clasificacion textual.
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También merece la pena destacar que en [79] se propone que la distribucién
estadistica de etiquetas en un conjunto de datos multi-etiqueta es la suma
de las distribuciones de varios conjuntos de una sola etiqueta, y propone una
técnica de deconvolucion que pretende hallar la contribucion de cada fuente

individual a la distribuciéon de datos multi-etiqueta.

Por 1ltimo citar el trabajo [92] en el que se expone el método Mizture Dis-
criminant Analysis (MDA), que busca mediante técnicas estadisticas las

fronteras entre clases.

2.4.2.7. Algoritmos bioinspirados

Por lo que sabemos, los enfoques bioinspirados apenas se han utilizado para
resolver problemas multi-etiqueta. Entre estas propuestas merece la pena

destacar dos:

En [80] Freitas propone el algoritmo MULAM, basado en colonias de hormi-
gas. Cada hormiga descubre un conjunto de reglas candidatas para resolver
el problema planteado, descubriendo en cada iteracion, como minimo, una
sola regla y, como maximo, una regla por clase. En cada iteraciéon se calcula
la ganancia de informacion de los términos y la matriz de feromonas, para
posteriormente generar las reglas de clasificacién. Cada vez que se generan
las reglas se eliminan del conjunto de datos los patrones cubiertos por las
reglas descubiertas. El algoritmo finaliza cuando el nimero de patrones sin

cubrir es menor que un parametro predeterminado.

En segundo lugar destacar el trabajo de Vallim et al. [81] en el que se pro-
pone un algoritmo genético para resolver problemas de clasificacién multi-
etiqueta. El algoritmo modela un conjunto de reglas ya conocidas como po-
blacién y las utiliza para descubrir nuevas reglas que se organizan jerarqui-

camente.
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2.4.2.8. Métodos multiclasificadores (Ensemble methods)

El boosting es una técnica en la que se combinan las respuestas de varios
clasificadores débiles (es decir, clasificadores que presentan una exactitud
no muy elevada) para formar uno fuerte, y ha sido de las que més se ha

utilizado para construir ensembles multi-etiqueta.

Utilizando boosting destacan los algoritmos AdaBoost. MH y Adaboost. MR
[82] que realizan un mapeo del conjunto de datos multi-etiqueta en varios
problemas de clasificacién binaria. Para ello cada patréon multi-etiqueta se
convierte en tantos patrones binarios como etiquetas haya definidas en el
problema mediante la adicién de un nuevo atributo que identifica a la eti-
queta. Posteriormente se resuelve el problema binario mediante el tradicio-
nal algoritmo AdaBoost [93], utilizando como clasificadores base drboles de
decision. La diferencia entre ambas propuestas es que AdaBoost. MH esté di-
senado para minimizar la Hamming loss y Adaboost. MR para minimizar la

ranking loss (métricas descritas en la seccién 2.3).

Johnson y Cipolla [94] presentan una modificacién del AdaBoost. MH, llama-
da ML Boost, que se diferencia del original en la forma en que se calculan
los pesos de los clasificadores base de tal manera que se pueda adaptar con

mayor flexibilidad al problema a resolver.

Por otro lado en [83] se propone el algoritmo MP Boost, que es otra modifica-
cién del algoritmo AdaBoost. En este caso el propio algoritmo es modificado,
permitiendo la existencia de varios pivotes (valores de atributos que examina
el clasificador para tomar una decisién), en lugar de uno, para probar las

hipotesis de los clasificadores débiles.

También conviene destacar el algoritmo ADTBoost [58] donde se adapta el
paradigma denominado Alternating Decision Trees (ADT) [95] a la clasifica-
cién multi-etiqueta. Los ADT son arboles de decisién con una estructura en

la que se intercalan nodos denominados particion con nodos decision, con
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lo que la asociacién de un patrén a una clase no se hace solo en las hojas del
arbol. De esta forma a lo largo de un camino del arbol puede haber varios

nodos decision, cada uno de ellos asociado a una etiqueta.

Aparte del boosting, se han adaptado otros multiclasificadores al aprendiza-
je multi-etiqueta. La combinacién de clasificadores, independientemente del
clasificador base, también es abordada en [96] utilizando una red neuronal
que permite aprender cual es el modo adecuado para combinar los clasifica-
dores aprendidos. También hay trabajos en los que se utilizan SVM, como en
[97] donde se entrenan varias SVM similares que varfan en sus pardmetros
iniciales, y posteriormente el clasificador final es generado combinando los

resultados de cada una de ellas mediante votacion.

Por dltimo comentar el trabajo [98] donde se propone un algoritmo genético
para construir un multiclasificador que permita resolver problemas multi-
etiqueta, utilizando el genético para aprender los pesos que deben tener

cada uno de los clasificadores base en el ensemble.

2.5. Aplicaciones de la clasificacion multi-

etiqueta

La clasificacion multi-etiqueta se ha aplicado para resolver multiples pro-
blemas reales, en multiples dominios, como categorizacion de documentos,
bioinformatica, clasificacién de imagenes, o medicina entre otras. En esta
seccion se abordan las principales particularidades de cada una de estas
aplicaciones, ademas de hacer un repaso a los trabajos que se han enfocado
en estos problemas. En la tabla 2.10 se incluye un resumen las principales

aplicaciones junto con las aportaciones que han contribuido a su resolucién.
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Problema Subproblema Referencias
Cat. de textos Noticias [47] [59] [99] [100] [101] [102]
[103] [104] [105] [106]
[107] [108] [109]
Doc. juridicos [110] [111]
E-mail [85] [112] [113] [114] [115]
Clasif. de sent. [116] [117] [118] [119]
Otros [111] [120] [121] [122] [123] [124] [125]
Bioinformatica Clasif. de proteinas [26] [92] [126] [127] [128] [129] [130]
Clasif. de genes [6] [131] [132]
Otros [133] [134] [135]
Imégenes y video Clasif. de Iméagenes [43] [136] [137] [138] [139]

[140] [141] [142] [143] [144]
[145] [146] [147] [148]
Clasif. de videos [149] [150] [151]

Anotado de imdgenes | [94] [146] [152] [153] [154]
[155] [156] [157] [158] [159]
[160] [161] [162] [163]

[164] [165]
Anotado de video [166] [167]
Rec. de patrones [53] [168] [169] [170]
[171] [172] [173] [174]
[175] [176]
Otros [113] [177]
Medicina Diagnosis [178] [179] [180] [181]
Medicamentos [182] [183] [184] [185]
Textos médicos [186] [187] [188] [189]
Imégenes médicas [65] [190] [191] [192]
Cat. de sonidos Géneros [193] [194]
Instrumentos [195]
tagging [196] [197]
Emociones [49] [198] [199]
Otras aplicaciones | E-learning [200] [201]
Ingenierfa [98] [202] [203]
Economia [204] [205] [206]

Tabla 2.10: Problemas abordados mediante clasificacion multi-etiqueta junto
con sus referencias

2.5.1. Categorizacion de textos

Los primeros trabajos aplicados de clasificacién multi-etiqueta se centraron
en tratar de manejar la ambigiiedad que se produce cuando se aborda la
clasificaciéon de documentos mediante técnicas de clasificacion clasicas [21].

Este problema consiste en, dado un corpus documental, clasificar éste por
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categorias seménticas, por ejemplo temaéticas, estando estas categorias pre-
viamente definidas. La ambigiiedad surge debido a que es razonable que
un documento esté en dos o mas categorias simultaneamente, y por tanto
debiera estar asociado con todas estas etiquetas. Por ejemplo, no es dificil
encontrar un articulo cientifico en el area de Ciencias de la Computacién
que pueda ser categorizado como de machine learning y bases de datos si-

multdneamente.

El hecho de que fuera una de las primeras aplicaciones del aprendizaje multi-
etiqueta, ha generado la existencia de varios corpus documentales que se
suelen utilizar frecuentemente para evaluar nuevas propuestas. Un ejem-
plo es el corpus textual de la agencia Reuters (RCV1) [109], que ha sido
ampliamente usado en numerosos trabajos bajo muy diversos paradigmas
[47; 59; 99; 100; 101; 102; 103; 104; 105; 106; 107; 108]. Ademads de este,
también cabe destacar el corpus de la ACM [120], que contiene informacién

sobre articulos cientificos, multi-etiquetados por categorias seméanticas.

La clasificaciéon de documentos juridicos es un subproblema dentro de la
clasificacion de textos que tiene sus propias caracteristicas particulares de-
bido a la complejidad que entrana la busqueda conceptual dentro de textos
legislativos y juridicos. También se abordé en los primeros trabajos [110],
y, sobre esta tematica uno de los corpus mas utilizados es el conjunto de
textos de legislacion europea denominado EUR-LEX [111] el cual contiene
documentacién legislativa producida por la Uniéon Europea, incluyendo regu-
laciones, directivas comunitarias, decisiones y acuerdos estando todos ellos

organizados jerarquicamente con mas de 3000 etiquetas.

Otra base de datos de tipo textual es la del Aviation Safety Reporting System
(ASRS)?. Esta contiene mds de 7000 documentos, obtenidos a partir de

los formularios que se deben rellenar cada vez que ocurre algin incidente

2 Accesible on-line en http://asrs.arc.nasa.gov
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o accidente aéreo, estando estos documentos clasificados en 60 etiquetas

asociadas a tipos de problemas que pueden aparecer durante el vuelo [121].

El anélisis y clasificacién automatica de correo electrénico es otro problema
de clasificacion de texto que se ha abordado mediante técnicas de clasifi-
cacién multi-etiqueta [85; 112; 113; 114; 115]. La principal fuente de datos
proviene del proyecto Enron Email Analysis [115] de la UC Berckeley, el cual
ha clasificado manualmente mas de 1800 correos electrénicos asociados a 53
tematicas. El objetivo de este proyecto ha sido crear un conjunto de datos de
e-mails reales que esté disponible para toda la comunidad cientifica. Estos
correos reales provienen de altos directivos de la empresa Enron, y fueron
hechos publicos en el transcurso de la investigacién judicial producida tras

la quiebra de la empresa.

Otro enfoque en cuanto a la clasificacién textual, en el que se han aplicado
técnicas de aprendizaje multi-etiqueta es lo que se ha llamado la clasificacion
de sentimientos (sentiment classification). El problema consiste en detectar
estados afectivos, a través de texto [116; 117] o en otra variante, identificar

opiniones mostradas en un escrito [118; 119].

También se ha utilizado la MLC en aplicaciones relacionadas con la web,como
en el trabajo [123] en el que se propone su uso para el tagging autométi-
co de péaginas, o [124] donde estas técnicas se emplean en la clasificacién
automatica de articulos de Wikipedia. También se han propuesto técnicas

multi-etiqueta para optimizar motores de busqueda [125].

Y por tltimo en esta seccién nombrar otro problema modelado como MLC,
la clasificacién automatica de patentes [122] en la que el documento en el que

se describe esta se trata de clasificar automaticamente en varias categorias.
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2.5.2. Bioinformatica

El campo de la bioinformatica es uno de los que mas se ha beneficiado
de la utilizacién de técnicas multi-etiqueta, ya que estas se han aplicado
satisfactoriamente a problemas como la clasificacion de proteinas o de genes,
la determinacion de la estructura de las proteinas o la multi-localizacién de

proteinas, que se describe a continuacion.

La clasificacion de la funcion de proteinas es un problema que consiste en
asociar cada proteina con un conjunto de clases que indiquen su funcién en
los organismos vivos. El problema es multi-etiqueta porque hay proteinas
que desempenan varias funciones simultaneamente, por ejemplo la proteina
IL-6 tiene una actividad tanto proinflamatoria como antiinflamatoria en el
cuerpo humano [207]. Ha sido d&mpliamente tratado en numerosos trabajos
mediante técnicas multi-etiqueta [26; 92; 126; 127; 128; 129] y de hecho
existe el conjunto de datos genbase [130] que se suele utilizar para comparar

propuestas sobre este dominio de aplicacién.

Similar a este problema es el problema de la clasificacién funcional de genes
[6], en el que estos se clasifican también dependiendo de la funcionalidad
que desarrollan las proteinas que sintetizan. Ya que una proteina puede
estar asociada a varias funciones metabdlicas, el problema ha sido tratado

desde el enfoque multi-etiqueta [6; 131; 132].

Otro problema al que se ha aplicado la clasificacién multi-etiqueta es el
problema de la multi-localizacién de las proteinas. A la hora de determinar
la funcién de una determinada proteina, uno de los principales aspectos que
hay que tener en cuenta es donde se puede localizar una proteina dentro de
una célula viva. Este problema por si solo tiene suficiente envergadura como
para ser considerado de manera separada a la simple clasificacion funcional, y
es modelado como multi-etiqueta ya que una misma proteina puede hallarse

en varios puntos de una célula a la vez [133; 134].
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Por ltimo comentar un cuarto problema, la prediccion de la estructura tri-
dimensional de proteinas. Este problema de manera clasica se ha abordado
como un problema de clasificacion, categorizando las proteinas en dos nive-
les, segin su estructura y segun su plegamiento (fold). Sin embargo en [135]
se plantea un modelo que aborda ambos modos de clasificacién simultanea-
mente, presentando el algoritmo planteado caracteristicas de clasificacion

multi-etiqueta jerarquica.

2.5.3. 'Tratamiento de imagenes y video

La clasificacion de escenas es un problema en el que se trata de asociar
automaticamente a cada imagen la clase conceptual a la que pertenece [8].
Como se comenté al comienzo del presente capitulo (Figura 2.1), una ima-
gen puede pertenecer a mas de una clase conceptual simultdneamente, por
ejemplo mar y montana. Este problema ha sido de los mas dampliamente
abordados utilizando técnicas multi-etiqueta, siendo enfocado desde nume-
rosas Opticas y paradigmas [43; 136; 137; 138; 139; 140; 141; 142; 143; 144;
145; 146; 147; 148]. Incluso en varios trabajos se han utilizado las mismas

técnicas para clasificar videos [149; 150; 151].

Otra aplicacion directamente relacionada con la categorizacion de iméagenes
es el tagging o anotado automético de imagenes. En la web, y desde que
surgio el concepto de web 2.0, es muy comun que los usuarios de determi-
nadas aplicaciones web etiqueten las imagenes que comparten a través de
Internet; se han utilizado técnicas multi-etiqueta para automatizar o semi-
automatizar este trabajo, sugiriéndole al usuario los tags que se consideran
més adecuados para sus imagenes [94; 146; 152; 153; 154; 155; 156; 157; 158;
159; 160; 161; 162; 163; 164; 165; 208] y similares enfoques se han usado
también para etiquetar videos [166; 167].

La clasificacion de escenas mediante técnicas multi-etiqueta también se ha

utilizado para realizar segmentacion sobre imagenes y reconocimiento de
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objetos. En este enfoque las distintas etiquetas con las que se asocia una
imagen son los diversos objetos que aparecen en ella, siendo los objetos
reconocidos conforme se le asocian etiquetas [53; 168; 169; 170; 171; 172; 173].
En otros trabajos el reconocimiento de objetos se ha llevado un poco mas
alld, utilizandolo para reconocer rasgos faciales [174; 175; 176], para realizar
descripciones textuales automaticas de imagenes [177] o para filtrar imédgenes

de spam en correos electrénicos [113].

2.5.4. Medicina

Dentro del campo de la medicina, la clasificaciéon multi-etiqueta se ha utiliza-
do para solucionar varios problemas. El més inmediato de ellos es diagnéstico
médico, este problema se puede modelar como multi-etiqueta ya que hay en-
fermedades muy distintas que comparten sintomas. Tratando el problema
de la diagnosis, hay varios trabajos que aplican técnicas multi-etiqueta, por
ejemplo en la medicina cldsica china [179], o a determinar el diagnéstico

tipos de céncer de pulmén [181].

Otro problema que se ha modelado mediante técnicas de aprendizaje multi-
etiqueta es el de las interacciones entre medicamentos, siendo las diversas eti-
quetas las substancias que presentan interacciones [182; 183; 184]. También
se ha aplicado a problemas como la accion de medicamentos anti-cancerige-

nos sobre distintos tipos de células tumorales [185].

Las aplicaciones clasicas también se pueden extrapolar al campo de la medi-
cina, como la categorizacion de textos, especificamente aplicada a articulos
de medicina [186], o a historiales clinicos [187; 188; 189] o por otro lado la
categorizacion de imagenes, aplicada especificamente a radiografias y otras
imagenes médicas [65; 190] o el tagging automético de imédgenes médicas

[191; 192].
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2.5.5. Categorizacion de sonidos

El problema de la categorizacién de sonidos consiste en clasificar sonidos,
sobre todo musicales, segiin un criterio determinado. De la misma manera
que ocurria con las imagenes, con mucha frecuencia es necesario modelar
este problema con aprendizaje multi-etiqueta, porque las categorias en las
que se agrupan las piezas musicales suelen solaparse entre si. El problema
de la categorizacion musical se ha abordado al menos desde tres puntos de

vista distintos:

Se puede clasificar la musica en géneros musicales, habiendo multitud de
composiciones que se pueden considerar asociadas a varios géneros simultanea-
mente. De esta manera se enfoca el problema en los trabajos [193; 194]. Otra
manera de clasificar las composiciones es segin los instrumentos musicales
que intervienen [195] siendo obvio que en una pieza pueden intervenir varios

instrumentos.

Un segundo enfoque es tratar la clasificacion musical como un problema de
tagging automatico, similar al tagging en imagenes y enfocado a aplicaciones
web en la que los usuarios organizan o clasifican misica segiin sus gustos o

preferencias [196; 197].

Finalmente, un tercer enfoque, sobre el que también se ha trabajado es la
clasificacion de canciones y piezas musicales segin la emocion que evocan
en quien las oye. Una misma pieza puede causar dos sentimientos, como
sorpresa y agresividad, simultdneamente, y es por esta razén que se usan

técnicas de clasificacién multi-etiqueta [49; 198; 199].

2.5.6. Otras aplicaciones

Ademaés de las principales aplicaciones que se han descrito en las secciones
precedentes, el aprendizaje multi-etiqueta se ha aplicado, y se esta aplican-

do en la actualidad, a un enorme nimero de problemas de muy diversa
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naturaleza, ente los que, ademas de los ya expuestos, conviene destacar los

siguientes:

Se ha aplicado satisfactoriamente en entornos educativos y de e-learning,
por ejemplo para hallar perfiles de aprendizaje del alumnado [200] o evaluar
la manera en que los alumnos colaboran entre si en un entorno de trabajo

colaborativo utilizando wikis [201].

Dentro del campo de la ingenieria industrial se ha utilizado también para
detectar anomalias en plantas de procesos quimicos [202], para el diagndstico
de bombas y motores [98] o dentro de la ingenieria del software, para clasi-

ficar solicitudes de cambios dentro de la gestion de la configuracién [203].

Las ciencias econémicas también se han aprovechado del potencial de la
clasificacion multi-etiqueta, habiendo sido aplicada para predecir variables
macro-econémicas [204], para clasificar directorios de negocios [205] o para
determinar el impacto econémico en la planificaciéon de programas de I+D

[206].

2.6. Conjuntos de datos multi-etiqueta

Hay varios conjuntos de datos publicados que se suelen utilizar para com-
parar entre si diversas propuestas de algoritmos que resuelvan el problema
de clasificacion multi-etiqueta. En esta seccién en primer lugar se discuten
qué métricas se pueden establecer sobre los conjuntos multi-etiqueta, y pos-
teriormente se presentan los conjuntos multi-etiqueta que se han utilizado

en la fase experimental de esta tesis.
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2.6.1. DMeétricas para la descripcion de conjuntos de

datos

A la hora de plantear un desarrollo experimental sobre un modelo que genere
clasificadores multi-etiqueta, asi como de discutir los resultados obtenidos
por éste, es importante determinar cémo de multi-etiqueta es el conjunto de

datos con el que se valida. Para ello se han propuesto varias métricas.

La métrica més sencilla es el denominado distinct [9], el cual es el nimero

de combinaciones de distintas etiquetas presente en un conjunto de datos.

Ademas del niimero de combinaciones, se han propuesto otras dos medidas,
la cardinalidad y la densidad [9]. Si consideramos |Y;| en niimero de etiquetas
del patrén i, la cardinalidad de un conjunto de datos D viene dada por el

promedio de etiquetas por patrén (Ecuacién 2.20).

1 m
cardinalidad(D) = p— Z Y;| (2.20)
i=1

Sin embargo intuitivamente parece razonable considerar también el nimero
total de etiquetas posible. Por ejemplo podemos tener dos conjuntos de car-
dinalidades similares, pero puede ocurrir que el nimero de posibles etiquetas
maximo que pueda tener asignado un patréon varie enormemente. Para evitar
la distorsion que supone comparar cardinalidades entre conjuntos con diver-
so numero de etiquetas se define la densidad como la cardinalidad entre el
nimero total de etiquetas |L| (Ecuacién 2.21).

densidad(D) = 1 Xm: |

m

=1

Y|
(2.21)
|L|
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Dataset |D|  |L| #atrib  Tipo  Card. Dens. Distinct

Bibtext 7395 159 1836 nominal  2.402  0.015 2856

Medical 978 45 1449 nominal  1.245  0.028 94
Revl 6000 101 47236  nominal  2.880  0.029 1028
Genbase 662 27 1186 nominal  1.252  0.046 32
Enron 1702 53 1001 nominal  3.378  0.064 753
Scene 2407 6 294 numérico 1.061  0.176 15
Yeast 2417 14 103 numérico 4.228  0.302 198
Emotions 593 6 72 numérico  1.868  0.311 27

TMC2007 28596 22 4960 nominal  2.158  0.098 1341
Mediamill 43907 101 120 numérico 4.376  0.043 655

Tabla 2.11: Caracteristicas de los conjuntos de datos

2.6.2. Conjuntos de datos

En esta seccién se describen brevemente los conjuntos de datos multi-etiqueta
que se han utilizado en la fase experimental de esta tesis. Estos conjuntos
pertenecen a gran cantidad de dominios, como clasificacién de musica y esce-
nas, clasificacion de proteinas y genes, diagnéstico médico o clasificacion de
textos, y han sido ampliamente utilizados en otros trabajos relacionados con
clasificacién multi-etiqueta. Ademds presentan caracteristicas muy dispares
tanto en tipos de datos (nominales y numéricos) como en sus métricas de
cardinalidad y densidad, asi como en el nimero de combinaciones de etique-
tas. La tabla 2.11 presenta las principales caracteristicas y métricas de cada

uno de estos conjuntos de datos.

El conjunto de datos bibtext [209] trata sobre clasificacién textual, en este
caso se trata de datos sobre etiquetado o tagging. La informacion presente
es sobre numerosos documentos web etiquetados por usuarios. Se trata de

un conjunto de datos nominal y sus caracteristicas mas resenables son el
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elevado ntumero de etiquetas asi como de combinaciones de etiquetas que

presenta, ambos son los més elevados de los conjuntos presentados.

El conjunto de datos medical [187] es un conjunto de datos desarrollado para
una competiciéon internacional, el 2007 International Challenge: Classifying
Clinical Free Text Using Natural Language Processing, en la que se trataba
de categorizar textos médicos por enfermedades. Es un conjunto nominal y

destaca por el pequeno valor de densidad que posee.

Revl [109] es el corpus documental de la agencia de noticias Reuters, y
almacena datos sobre textos de noticias emitidos por la agencia y clasificados
segun la tematica de la noticia o el articulo periodistico. Es un conjunto

también nominal y destaca por su elevado nimero atributos.

El dataset genbase [130] contiene informacién sobre bioinformética, sobre
proteinas y la funcién que desempenan. Genbase es un conjunto pequeno en
nimero de patrones, ademas de no presentar un elevado nimero de combi-

naciones de etiquetas.

El dataset enron [115] es un conjunto de datos también sobre textos, en
concreto correos electronicos hechos publicos a raiz del caso Enron y que
fueron manualmente clasificados en categorias en la Universidad de Berkeley
a lo largo del proyecto Enron Email Analysis. Es un conjunto nominal en el
que cada etiqueta representa una de las categorias a las que se ha asociado

el correo correspondiente.

El conjunto de datos scene [8] contiene una serie de patrones sobre imdgenes
de distintos tipos de paisajes. Cada imagen ha sido dividida en cuadrados, y
sobre cada uno de ellos se han medido una serie de parametros promedio del
cuadro (color, brillo, saturacidn, etc.) y tiene asignada una o varias etiquetas
en funcion del tipo de paisaje que contiene, por ejemplo playas, puestas
de sol, montanas, campo, bosques y paisajes urbanos. Es uno de los dos

conjuntos que presenta menor nimero de etiquetas siendo el que menos
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combinaciones distintas contiene, ademas es el que menor valor de densidad

posee de los mostrados.

El conjunto de datos yeast [6] contiene informacién sobre genes, y proteinas
de la levadura. Clasifica cada gen dentro de en 14 posibles grupos funcionales
dependiendo de la funciéon metabdlica que desempenan las proteinas que

genere. Destaca por ser el conjunto de mayor densidad de los estudiados.

El conjunto de datos emotions [210] contiene datos multi-etiqueta sobre
piezas musicales. De cada pieza musical se extrajeron caracteristicas de ritmo
y de timbre, y dichas piezas fueron etiquetadas dependiendo de la emocion
que evoca a quien la escucha, de entre seis posibles emociones (sorpresa,
enfado, felicidad, tristeza, calma y relax). Es el mas pequeno de los conjuntos,
tanto en patrones como en atributos, ademas de ser junto con scene el que
menos etiquetas presenta. Sin embargo también hay que destacar su elevada

cardinalidad, la mas alta de todos los conjuntos presentados.

Los datos de TMC2007 [211] tratan sobre clasificacién de textos, en concreto
contiene informacién sobre informes técnicos de la industria aeroespacial y
los clasifica en funcién de las anomalias que posteriormente ocurrieron y que
pudieran haberse detectado a raiz del informe. Es un conjunto de tamano

elevado tanto en nimero de patrones como en nimero de atributos.

Por 1ltimo, el conjunto mediamill [212] contiene informacién sobre ficheros
de video, y éstos son clasificados semanticamente de manera parecida a como
se hace en clasificacién seméntica de escenas, con la intenciéon de poder
hacer buiisquedas sobre ellos. Este conjunto de datos es el que tiene un mayor

nimero de patrones de los aqui presentados.






Programacion genética y GEP

El término Computacion Evolutiva engloba un conjunto de técnicas de so-
luciéon de problemas complejos de busqueda y aprendizaje basadas en la
emulacién de modelos naturales de evolucién. La computacién evolutiva se
inspira en la teoria de la seleccion natural propuesta por Charles Darwin en
el siglo XIX, en la que postulé que los organismos vivos evolucionan y se
adaptan al entorno en base a mutaciones aleatorias, cruce entre los miem-
bros de la misma especie y seleccién y supervivencia de los mas aptos [213].
La metodologia de la computacion evolutiva para la resolucién de problemas
consiste en el uso de mecanismos de seleccién de soluciones potenciales y de
construcciéon de nuevos candidatos por recombinacion de las caracteristicas
de otros ya presentes de modo parecido a como ocurre en los organismos

naturales.

Dentro de la computacion evolutiva se han desarrollado varios paradigmas
fundamentales como la Programacion Evolutiva [214], las Estrategias Evolu-

tivas [215], los Algoritmos Genéticos [216] o la Programacion Genética [14].

39
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Figura 3.1: Estructura general de un algoritmo genético

3.1. Algoritmos Genéticos

Un algoritmo genético (AG) tiene como propdsito genérico guiar una busque-
da estocéstica haciendo evolucionar un conjunto de posibles soluciones a un
problema y seleccionar de modo iterativo la mas adecuada. La estructura

general de un AG aparece en la figura 3.1.

Formalmente se pueden definir los AGs como algoritmos probabilisticos ite-
rativos que mantienen una poblacién de individuos P(t)={x1(t), z2(t), ..., zu(t)}
para la iteracion o generacion t. Cada individuo representa de alguna mane-

ra una solucién potencial (o parte de una solucién potencial) al problema a



3.1. Algoritmos Genéticos 61

resolver, que es representada mediante una estructura de datos denominada
genotipo. Para almacenar el genotipo se han utilizado multiples estructuras
de datos, como vectores de diversos tipos de datos, arboles, grafos, pilas,
etc. Cada campo del genotipo representa una caracteristica del problema,
a la que se denomina gen. El significado de un gen particular se denomina
fenotipo siendo este una soluciéon o un faceta de la solucién del problema a

resolver [217].

Para guiar el proceso evolutivo es necesario evaluar cada soluciéon x;(t). Para
ello se utiliza una funcion de aptitud o fitness que proporciona un valor
numérico que evalia cuanto se aproxima esta a una solucion 6ptima del

problema.

En la iteracién t + 1 se obtiene una nueva poblaciéon mediante la seleccion
de los mejores individuos de la poblacion ¢. A los individuos seleccionados
de la poblacion se les aplica una serie de operadores genéticos, que los al-
teran generando nuevas soluciones candidatas. Después de algin numero de
generaciones, el algoritmo converge hacia una solucion, la cual estara razo-

nablemente cerca de la solucién 6ptima si el algoritmo estd bien disenado.

Un AG normalmente finaliza cuando se ha obtenido un individuo adecuado,
es decir un individuo 6ptimo o cercano al éptimo, aunque se suele anadir
como parametro un numero maximo de generaciones o bien se detiene el

algoritmo cuando se observa que los individuos ya no evolucionan mas.

3.1.1. Operadores Genéticos

Los operadores genéticos tienen dos finalidades, a veces contrapuestas: por
un lado generar variabilidad en la poblaciéon para ampliar el campo de
bisqueda del algoritmo, y por otro tratar de conseguir individuos cada vez
mejores que profundicen en los caminos de bisqueda que sean més satisfac-

torios.
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Basicamente hay tres tipos de operadores genéticos, que describiremos en
los siguientes apartados: los operadores de cruce, que se aplican a dos o mas
individuos, los operadores de mutacion, que se aplican a un solo individuo
y los operadores de seleccion que, aplicados a una poblacién, escogen a un

subconjunto de individuos.

3.1.1.1. Cruce

El cruce tiene como finalidad obtener nuevos individuos a partir de las carac-
teristicas de otros individuos presentes en la poblacién. Independientemente
de la técnica que se utilice tanto para la codificacion como para el cruce el
objetivo ultimo de este operador es tratar de que las caracteristicas adecua-
das para resolver el problema se hereden, y a ser posible se combinen de
manera que se potencien entre si. Con este operador se generan uno varios
nuevos individuos hijos a partir de las caracteristicas de varios individuos

preexistentes, padres o progenitores.

3.1.1.2. Mutacion

Los operadores de mutacion realizan una alteracién aleatoria de la informa-
cién contenida en el genotipo de un individuo, para obtener otro individuo
denominado mutante. El operador de mutacién hace que el algoritmo tenga
mecanismos que permitan el desbloqueo del algoritmo si este ha alcanzado
un minimo local en el espacio de bisqueda, en este caso una mutacién pue-
de incorporar nuevos genotipos de otras zonas de dicho espacio. Ademas la
implementacion de operadores de mutacion permite evitar que surjan po-
blaciones degeneradas, en las que todos o casi todos los individuos tienen el

mismo genotipo.

Ademas de evitar que se bloquee el proceso evolutivo, el operador de muta-
ciéon también permite incrementar el nimero de saltos evolutivos, es decir,

la mutacion permite explorar nuevos subespacios de soluciones, por lo que,
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si el subespacio es bueno en términos de adaptacion, se producird un salto
evolutivo después de la mutacion que se expandird por la poblacién. Sin
embargo, si la tasa de mutacion es excesivamente alta aparecera la llamada
deriva genética (es decir, la poblacién no converge hacia una solucién, sin

llegar nunca a un punto estable).

3.1.1.3. Seleccion

La seleccién se produce en dos instantes dentro de un AG, en primer lugar se
han de seleccionar los individuos a los que aplicar los operadores genéticos
(seleccién de padres) y en segundo lugar se han de seleccionar los individuos
que formarén la siguiente generacion, después de que cada individuo ha sido
evaluado y se le ha asignado un fitness. Para llevar a cabo la seleccion se

utilizan una serie de técnicas entre las que podemos destacar las siguientes:

n Seleccion directa: se seleccionan los individuos de acuerdo a un criterio

objetivo, como puede ser los x mejores o eliminar los y peores.

» Seleccion aleatoria: en el criterio de seleccion influye de algin modo el

azar. En ella podemos destacar dos técnicas:

e Seleccion por torneos: Un torneo es una competicion en la que par-
ticipan un nimero predeterminado de individuos (necesariamente
menor que el tamano de la poblacién) elegidos aleatoriamente, y
el torneo es ganado por el individuo que posea una mayor apti-
tud. Se realizard un torneo por cada individuo que sea necesario

seleccionar.

e Secleccion por ruleta: Selecciona individuos utilizando una metafo-
ra de ruleta en la que se encuentran todos los individuos, ocupan-
do un sector circular con area proporcional a su aptitud. La ruleta

se lanzara tantas veces como individuos haya que seleccionar.
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3.2. Programacion genética

El paradigma de la Programacion Genética (PG) surge como una especializa-
cién de los AGs y plantea utilizar la metodologia de la computacion genética
para encontrar en lugar de la mejor soluciéon a un problema determinado, el
mejor procedimiento para obtenerla. Dicho de otro modo, los individuos en
la PG no codifican soluciones candidatas de un problema sino que codifican
informacién procedimental sobre como resolver un problema determinado.
Fue originalmente propuesta por varios autores [218] aunque destacan los

trabajos de Koza [14] quien populariz6 su uso en 1992.

La PG sigue el mismo enfoque que el resto de paradigmas evolutivos, sin
embargo varia en que para la representacion de los individuos utiliza un len-
guaje complejo que permite definir un procedimiento candidato a solventar
un problema a partir de un conjunto predeterminado de funciones, o acciones

bésicas, y de terminales, o datos de entrada [14].

La codificacién de los individuos puede ser diversa [219], aunque predomi-
na el uso de estructuras de datos de tipo arbol. En las representaciones de
tipo arbol, los nodos no terminales del arbol almacenan funciones que re-
presentan operaciones a realizar, las cuales reciben una serie de parametros
y devuelven un valor, y por otro lado, los nodos terminales representan al
conjunto de datos de entrada o valores constantes, sobre los que se aplicaran
las operaciones. La figura 3.2 muestra una representacién tipica de un in-
dividuo en PG en forma de arbol en la que el genotipo del individuo es el

arbol de expresion y el fenotipo una expresion matematica.

Idealmente, para poder solucionar un problema mediante un método basado

en PG, se deben cumplir dos propiedades, suficiencia y cierre [220).

La propiedad de suficiencia nos indica que el conjunto de funciones y de
terminales ha de ser lo suficientemente variado como para que se pueda

representar la solucion al problema. Por otro lado, la propiedad de cierre
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Figura 3.2: Ejemplo de representacién de un individuo en PG

consiste en que todas las funciones que puedan aparecer en el arbol deben

poder recibir cualquiera de los posibles parametros que aparezcan en el.

La solucién clésica para garantizar el cierre es forzar que todas las funciones
tengan esta propiedad, es decir, que el tipo de datos que recibe y devuelve
todo el conjunto de funciones esté definido en el mismo dominio. Sin embargo
esta restricciéon es dificil de mantener sobre todo en situaciones en las que
se deba utilizar funciones que empleen distintos tipos de argumentos para
poder mantener la propiedad de suficiencia. Hay que tener en cuenta que
si esta propiedad no se cumple, se generaran durante el proceso evolutivo

individuos no validos con la consiguiente pérdida de eficiencia de este.

Para resolver el problema anterior se han desarrollado variantes de la PG
que evitan que se generen individuos no validos durante el proceso evolutivo,
entre las que podemos destacar la PG fuertemente tipada, donde se especi-
fican un conjunto de reglas sintacticas para cada nodo que indican qué tipo
de nodos pueden descender de el [221] o la PG basada en gramdticas, en la
que una gramatica formal especifica una estructura que los individuos deben

respetar [222; 223].
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3.3. Programacion Genética aplicada a cla-
sificacion

Las caracteristicas de la PG hacen que sea especialmente adecuada para
tareas de aprendizaje supervisado [224; 225; 226; 227] y por tanto ofrece
numerosas ventajas para abordar tareas de clasificaciéon, entre ellas la flexi-
bilidad de poder adaptarse a un gran ntimero de problemas y de represen-
taciones del conocimiento utilizadas en clasificacion, como reglas, funciones

discriminantes, y distintos tipos de drboles de decisién [220].

La idea principal en la que se basa la utilizaciéon de programacién genética
para la obtencién de clasificadores es que cada individuo represente un cla-
sificador o parte de un clasificador, y utilizar como funcién de fitness una
medida de su rendimiento al clasificar los patrones de entrenamiento, para
tratar de que el propio proceso evolutivo obtenga finalmente un clasificador

adecuado.

Ademas la PG tiene como principal caracteristica que la representacién de
los individuos no solamente se puede usar para almacenar conocimiento fac-
tual, sino que también permite almacenar conocimiento procedimental, en
forma de algoritmos, lo cual es muy 1til si se desea resolver un problema de

clasificacion.

En las siguientes subsecciones se describen los principales formalismos de
representacion del conocimiento que se han utilizado al aplicar PG a tareas
de clasificacién, asi como las principales contribuciones desarrolladas sobre

estos.

3.3.1. Arboles de decisién

Los arboles de decisién son una de las técnicas mas utilizadas para represen-

tar clasificadores [228], ademés teniendo en cuenta que la representacion en
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forma de arbol es uno de los esquemas de codificacion mas utilizados para los
individuos en PG, su utilizacién para hacer evolucionar clasificadores parece

bastante obvia.

Por ejemplo destacan los trabajos [229; 230; 231] donde de una manera
bastante sencilla se hacen evolucionar arboles de decisién utilizado como
fitness varias funciones que permiten optimizar el clasificador aprendido para

adaptarlo a diferentes tipos de problemas.

Un problema de este enfoque es que en ocasiones los arboles aprendidos son
bastante grandes. Este fenomeno suele aparecer con conjuntos de entrena-
miento de cierto tamano. Para evitar esto en ocasiones se utilizan subcon-
juntos del conjunto de entrenamiento para inducir arboles mas pequenos,

que posteriormente se combinan [232].

3.3.2. Reglas de clasificacion

Las reglas de clasificacién son otro de los formalismos mas utilizados para la
representaciéon del conocimiento en problemas de clasificaciéon. Constan de
un antecedente, formado por una condicién o conjunto de condiciones, y un
consecuente, que suele ser una clase de las presentes en el problema. Si un
patrén cumple con las condiciones del antecedente se le considerara asociado

con la clase del consecuente.

A la hora de hacer evolucionar mediante PG clasificadores basados en reglas
se puede optar por dos tipos de representaciones de los individuos. O bien
cada individuo codifica una regla [233; 234; 235] o cada individuo codifica
un conjunto de reglas [236; 237]. Cuando cada individuo codifica una regla
el clasificador obtenido estarda formado por un conjunto de individuos de
la poblacion final. Si cada individuo codifica un conjunto de reglas sera un

sélo individuo (presumiblemente el de mejor fitness) el clasificador inducido.
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También se han planteado modelos hibridos en los que un individuo puede

codificar una regla o varias [238].

Otro aspecto a tener en cuenta a la hora de utilizar programacién genética
en clasificacion es si los problemas con los que se va a tratar son problemas
de clasificaciéon binaria o multiclase. En el primer caso basta con que los
individuos almacenen el antecedente de la regla, pero si se trata de resolver
problemas con varias clases, los algoritmos tienden a ser mucho més com-
plejos. En cualquier caso como un problema multiclase puede dividirse en
tantos problemas binarios como clases tenga, en muchas ocasiones se utilizan

enfoques binarios para resolver problemas multiclase [220].

Las reglas de clasificacion se han utilizado para resolver problemas de clasi-
ficacién binarios en los trabajos [239; 240]. El clasificador final, en este caso,
contiene varias reglas, indicando estas que el patron pertenece a la case, no

perteneciendo en caso contrario.

Para clasificacién multiclase, ademés del enfoque de dividir el problema en
varios problemas binarios [241; 242], se han utilizado enfoques en los que un
individuo almacena reglas para cada clase [238], o bien enfoques coevolutivos
en los que los consecuentes evolucionan a la misma vez que el antecedente

[243; 244].

3.3.3. Funciones discriminantes

Las funciones discriminantes son un tercer formalismo que se utiliza para
representar el conocimiento de un clasificador. Una funcién discriminante es
una expresion matematica en la que los valores de entrada son los diferentes
atributos del patréon a clasificar. La salida de una funcion disciminante es
un valor numérico, y en funcién de uno o varios umbrales se determinara la

clase a la que pertenece el patrén.
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En el caso de problemas de clasificaciéon binaria, una sola funcién con un
umbral es suficiente para representar un clasificador, valores por encima del
umbral indican que el patrén pertenece a la clase y valores por debajo del
umbral nos indican que no pertenece. Normalmente el umbral se establece
en cero, de tal manera que valores por encima de cero nos indican que la
clase es positiva y por debajo de cero que es negativa. Este enfoque se ha

utilizado en los trabajos [245; 246; 247; 248; 249; 250).

En el caso de problemas multiclase se puede optar por dos opciones. Como
ya se ha comentado anteriormente, un problema multiclase de n clases puede
ser dividido en n — 1 problemas de una sola clase. Asi, si se opta por este
enfoque, seran necesarias n — 1 funciones binarias, cada una de ellas con su
propio umbral. De esta manera se han hecho evolucionar clasificadores en

[251; 252; 253; 254].

Una segunda opcion es utilizar solamente una funcion discriminante y definir
n — 1 umbrales. De esta forma se determinaran n intervalos, cada uno de
los cuales serd asociado a una clase, asociandose el patrén a la clase si la
salida estd en el intervalo correspondiente. Desde este punto de vista se ha

enfocado el uso de funciones discriminantes en [255; 256; 257; 258|.

Por otra parte también se han planteado algunos modelos hibridos en los que
se utilizan simultaneamente reglas de clasificacién y funciones discriminan-
tes, como el que se presenta en [259], en el que se usa programacién genética
en dos fases distintas, primero para hacer evolucionar reglas de clasificacion
y posteriormente para incorporar funciones discriminantes a las reglas ya

generadas.
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3.3.4. Otras representaciones

La programacién genética, debido a su potencia expresiva, se ha utilizado
combinada con muchos otros modelos de representacion del conocimiento pa-
ra clasificacion, entre los que podemos destacar redes neuronales, maquinas
de vectores soporte, consultas SQL o k vecinos mas cercanos. A continuacién

se citan los principales trabajos.

La programacion genética se ha utilizado para hacer evolucionar la estruc-
tura de redes neuronales en [236; 260; 261]. Normalmente cada individuo
almacena un arbol que representa la arquitectura una red neuronal o una
parte de ella, siendo la funcion de fitness la exactitud de la red neuronal al

clasificar el conjunto de entrenamiento.

Por otro lado las maquinas de vectores soporte son una estructura muy uti-
lizada en clasificacién [262; 263]. Esta técnica trata de hallar un hiperplano
que separe linealmente los datos de entrenamiento. En caso de que estos no
sean linealmente separables se busca elevar la dimensionalidad del espacio
de los datos del conjunto de entrenamiento, a un nuevo espacio en el que
dicho conjunto si que sea linealmente separable. En la construccién de estos
hiperplanos es fundamental utilizar una funcién nucleo (kernel function).
Para hallar estas funciones nicleo se ha utilizado programacién genética en

varios trabajos [264; 265; 266].

La programacion genética también se ha utilizado para hacer evolucionar
consultas SQL. El resultado de ejecutar esta consulta sobre una base de datos
relacional, en la que estan los patrones almacenados en forma de tuplas, es
una lista de patrones que pertenecen a una clase. Este es el caso del trabajo
[267] en el que cada individuo almacena un arbol que codifica una consulta
sobre un a base de datos relacional. En el trabajo [268] se utiliza el enfoque de
construir un clasificador en base a n — 1 consultas para solventar problemas

multiclase con n clases.
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El algoritmo de los k vecinos mas cercanos es un algoritmo de clasificacién
en el que el conjunto de entrenamiento se utiliza como referencia para cla-
sificar nuevas instancias calculandose la cercania de las nuevas instancias a
las ya conocidas. La clase se adjudica en base a la clase dominante entre las
k instancias mas cercanas. En ciertas ocasiones conviene no dar el mismo
peso a cada instancia del conjunto de entrenamiento, y es aqui donde se ha
utilizado la programacion genética, para calcular dichos pesos [269], codifi-
cando cada individuo una expresion matematica que calcula el peso de cada

instancia.

3.4. Gene Expression Programming

Uno de los problemas de la programacion genética es la dificultad de aunar
sencillez y potencia expresiva en la representacion de los individuos. Asi se
observa que si la forma de representaciéon es sencilla de manipular, pierde
complejidad funcional, no siendo apta para resolver determinados proble-
mas, y si la representacion permite una gran complejidad funcional, es dificil

hacerla evolucionar hacia soluciones viables [15].

Para solventar este dilema se han propuesto varias alternativas, entre las
que destaca Gene Expression Programming (GEP) desarrollada por Candida
Ferreira [15] que propone una representacion que trata de combinar sencillez

con potencia expresiva.

En GEP cada individuo tiene una codificacién dual. El genotipo esta com-
puesto por un conjunto de genes que se representan mediante una cadena
simple de elementos, y el fenotipo correspondiente a cada cadena es un arbol
de expresion, formado por funciones en sus nodos no terminales y por valores
de entrada o constantes en sus nodos terminales. Ademéas en GEP se propone

un modo de transformar las cadenas que representan a los genes en arboles
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de tal manera que cualquier cadena vélida genere un arbol sintécticamente

correcto.

En las siguientes secciones se describe la representacion de los individuos,
tanto de su genotipo como de su fenotipo, asi como el proceso de transfor-
macion del genotipo al fenotipo. Posteriormente se muestran los operadores

genéticos que se definen en GEP.

3.4.1. Estructura de los individuos

En Gene FExpression Programming, tanto el genotipo como el fenotipo de
los individuos estda compuesto de los mismos elementos, siendo diferente
la estructura en la que se organizan. Los elementos que aparecen en un
individuo son los mismos que aparecen en cualquier otro paradigma de PG,

esto es, elementos no terminales y elementos terminales:

= Conjunto de no-terminales: son funciones que solamente pueden apare-
cer en los nodos no terminales del arbol de expresién. La aridad de las
funciones de cada nodo representara el nimero de hijos que tendra el
nodo. Como se vera a continuaciéon es un factor a tener en cuenta

durante el proceso de construccion de arboles validos.

= Conjunto de terminales: es el conjunto de elementos que solamente
pueden aparecer en las hojas del arbol. Dentro de este conjunto en-
contramos tanto valores constantes como parametros del entrada que

reciba el arbol.

Como se comentaba anteriormente, el genotipo es una cadena lineal y est4 for-
mado por varios genes. Cada uno de estos genes se divide en dos partes: la
cabeza y la cola. La cabeza del gen tendra un tamano elegido a a prior:i para

cada problema, y puede contener elementos terminales y no terminales, pero
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Cromosoma

‘ FGHF

Cabeza: 4 elementos o

c2ab3dela

Cola: 4%(3-1)+1= 9 elementos

Figura 3.3: Ejemplo de genotipo y fenotipo en GEP

el tamano de la cola, que solamente puede contener elementos no terminales,

estard determinado por la siguiente expresion:

t=h(n—1)+1 (3.1)

siendo t el tamafio de la cola, h el tamafo de la cabeza, y n' la aridad
maxima presente en los nodos no terminales. De esta forma se garantiza
que la cola contendra elementos terminales suficientes como para rellenar
el ultimo nivel del arbol de expresion en el peor caso posible. Graficamente
se puede observar en la figura 3.3, donde se representa un individuo GEP
genérico, siendo las mayusculas funciones, que consideraremos con aridad 3,
los valores en minuscula los parametros y los nimeros que aparecen valores
constantes. Como se puede observar, la cola ha de tener un elemento mas
que el tamano de la cabeza multiplicado por la aridad méaxima menos uno.
El objetivo de la limitacién de elementos junto con el tamano de la cola es
permitir que cualquier gen pueda ser transformado en un arbol vélido, como

se aprecia en la figura.

No confundir con n = |L|, o sea nimero de etiquetas de un problema de MLC. Se ha
optado por utilizar también n en esta expresiéon para respetar la notacién propuesta por
Ferreira.
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Figura 3.4: Arbol que representa una expresion sencilla

El formato en el que se almacena en la cadena-genotipo el arbol de expresion
se denomina K-FEzpression?. El modo de construir un arbol vélido a partir
de la K-Expression que lo representa consiste en ir rellenandolo por niveles.
El primer elemento, serd la raiz del arbol. Los siguientes elementos del gen
(tantos como indique la aridad del primero) corresponderan a los hijos del
nodo raiz, posteriormente se genera el siguiente nivel, asignando los hijos
que necesite cada nodo segiin su aridad hasta que todas las hojas de arbol

tengan elementos terminales.

Al construir el arbol segin este procedimiento se garantiza que todos los
arboles generados seran validos, ya que en el peor caso posible habra ele-

mentos terminales en la cola suficientes para completar el arbol.

Por ejemplo consideremos la K-Fxpression Q*x+-abcd. El nodo raiz etiqueta-
do con Q representa a la funcion raiz cuadrada. El arbol que representa dicha
K-FEzxpression es el presentado en la figura 3.4, y la expresiéon matematica la

de la ecuacion 3.2.

V(a+b) x (c—d) (3.2)

Hay que tener en cuenta que las K-expressions que representan a un arbol

pueden ser de tamano mas pequeno que el del gen que las almacena, de hecho

2La K-FEzxpression que representa un arbol determinado no se corresponde con ningiin
recorrido del arbol, ni prefijo ni infijo ni postfijo.
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puede haber genes distintos que representen la misma expresion matematica.
Por ejemplo, si consideramos h = 5 y n = 2, cadenas como Q*+-abcdl1lb o
Qx+-abcd12a pueden ser convertidas en el mismo arbol de expresién que la
K-FEzxpression del ejemplo anterior. Todos los genes cuya K-FEzpression siga
el patron Qx+-abcd___ almacenan la misma expresion, pudiendo tener en los

subrayados (-) cualquier elemento del conjunto de terminales.

Como se deduce del parrafo anterior, el hecho de que un elemento esté en
el gen, no implica que aparezca en el arbol. Estos elementos, segiin Ferreira,
sirven para aumentar la diversidad genética de la poblacion sin que esto
implique pérdidas de buenos individuos. Ademas, estos elementos permiten
aumentar la tasa de mutacion sin que se produzcan fenémenos de deriva

genética [270].

También hacer notar que, en caso de que el individuo esté representado por
varios genes, su fenotipo consistird en varios arboles. Para determinados pro-
blemas esto puede ser adecuado, pero si se desea que cada individuo genere
un valor numérico concreto, todos estos arboles deben de conectarse me-
diante la denominada funcion de conexion, que recibira tantos parametros
como genes existan. La funcion de conexién puede ser un pardmetro prede-
terminado del algoritmo, o bien puede incluirse al principio o al final de los

individuos para que evolucione junto con éstos.

El proceso de transformacién en este caso se realiza en dos pasos: en primer
lugar se transforma cada gen en un arbol, y en segundo lugar se unen todos
los subarboles mediente la funcién de conexion. Por ejemplo, la figura 3.5,
representa a un individuo con tres genes, h = 4 (por tanto t = 4%(3—1)+1) =
9 segin ecuacion 3.1) y aridad maxima = 3 (la aridad de las funciones es
aridad(I) = 3, aridad(A) = 2 y aridad(N) = 1). En primer lugar cada
gen del individuo se transforma en un arbol. Posteriormente los arboles se
conectan con una funcién de conexién I para constituir un tnico arbol. Todo

este proceso aparece recogido en la figura 3.5
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I1Al |ca3aa2acu | /NNAa|abau3c3i1c|| Aul2 | ua3112cac

(a) Genotipo

(b) Arboles de expresién

(¢) Arboles conectados mediante funcién de conexién

Figura 3.5: Transformacién de un individuo con varios genes. Tamano del
gen 13 y numero de genes 3

3.4.2. Operadores genéticos

El paradigma de la GEP incluye la definicién de una serie de operadores
genéticos adaptados a la representacion dual de los individuos, y formulados
de manera que respeten la estructura de los genes. A continuacién se comen-

tan los tres tipos de operadores definidos: cruce, transposicion y mutacion.
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Padres Hijos
+-*- |A3BC1| +1-A [C83CD +-*- |A3BCD| +1 *- [E6DA3
+--P1 |A3IBCD| +1 *- |E6DA3 +--P1 [A3BC1| +1-A |C83CD

Punto de recombinacién

(a) Operador de recombinacién en un punto

Padres Hijos
+-*- |A3BC1| +1-A |[C83CD +-*- |A3BCD| +1 *- |[E6DAD
+--P1 |A3IBCD| +1 *- | E6DAI3 +--P1 |A3BC1| +1-A |C83C3

Puntos de recombinacion

(b) Operador de recombinacién en dos puntos

Padres Hijos
+-*- |A3BC1| +1-A |[C83CD +-*- |A3BC1| +1 *- [E6DAG
+--P1 |[A3BBCD| +1 *- |[E6DAG +--P1 |A3BCD| +1-A (C83CD

(c) Operador de recombinacién de genes

Figura 3.6: Operadores de cruce en GEP

3.4.2.1. Operadores de cruce

En GEP hay tres tipos de operadores de cruce: recombinacion en un punto,
recombinacién en dos puntos y recombinacion de genes. En todos los casos
se escogen aleatoriamente dos padres, y entre ellos intercambian parte de su

genotipo para generar dos nuevos hijos, con genes validos:

= Recombinacion en un punto: en el cruce en un punto se escoge aleato-
riamante una posicion del genotipo de los padres. Los hijos resultantes
tendran como genotipo, hasta el punto escogido, el genotipo de un
progenitor, y a partir de éste, el genotipo del otro progenitor (Figura

3.6a).
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= Recombinacion en dos puntos: en esta variante del cruce se escogen
dos puntos del genotipo. El genotipo de cada uno de los hijos sera al-
ternativamente una copia del cromosoma de un progenitor, hasta el
primer punto, una copia de otro progenitor hasta el segundo punto y

por iltimo de nuevo copia del primer progenitor (Figura 3.6b).

= Recombinacion de genes: se escoge aleatoriamente un gen del genotipo,
y los padres intercambian éste para generar los hijos (Figura 3.6¢).

Solamente se puede aplicar a individuos con més de un gen.

3.4.2.2. Operadores de mutacion y transposicion

El operador de mutacion consiste en un cambio aleatorio de un elemento en
una posicion aleatoria del genotipo, sin embargo, hay que tener en cuenta
a la hora de su implementacién, que la estructura interna del genotipo ha
de mantenerse intacta, esto es, un elemento que pertenezca a la cola del gen
solamente cambiard a elementos que pertenezcan al conjunto de terminales, y
un elemento que pertenezca a la cabeza del gen podré alterarse por cualquier
elemento del conjunto de terminales y funciones. En la figura 3.7a se muestra
un ejemplo. La mutacion de un terminal en una funcién, o de una funcién
en otra con aridad superior pueden representar un cambio drastico en el
fenotipo del individuo, aunque solamente afecte a un elemento. También

pueden ocurrir mutaciones neutras que no alteren el fenotipo del individuo.

En la terminologia de la GEP aparece un nuevo tipo de operadores, los ope-
radores de transposicion, que se corresponden con operadores de mutacion
modificados para actuar sobre los genes. Los operadores de transposicion
son un tipo de operadores que seleccionan un fragmento del cromosoma del
individuo y lo transfieren a otra posicion de éste, por tanto podrian catalo-
garse como operadores de cruce interno. En GEP se definen tres operadores

de transposicion:
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Progenitor Hijo
+- % ®3BC1 I::> +-*- |H3BC1
Punto de mutacion
(a) Operador de mutacién
Progenitor Hijo
+-(*- |ABBC1 I::> #*-A||A3BC1

Fragmento IS Punto de insercion

(b) Operador de transposicién IS

Progenitor Hijo

+(*_ _@m

Fragmento RIS

*-A3|B3BC1

%

(¢) Operador de transposicién RIS

Progenitor Hijo

+-*- |A3BC1| +1-A [C83CD +1-A ([C83CD| +-*- |A3BC1

. 4

(d) Operador de transposicién de genes

Figura 3.7: Operadores de mutacion y transposiciéon en GEP

» La transposicion de secuencia de insercion, o transposicion IS, consiste
en seleccionar aleatoriamente un fragmento del cromosoma del indivi-
duo, de tamano también aleatorio, que es insertado en cualquier parte
de la cabeza de un gen, salvo en el primer elemento de la cabeza (la
raiz del arbol). El fragmento original se copia (se mantiene también en

su posicién original) y el tamano del gen no varfa (Figura 3.7b).

» La transposicion de secuencia de insercion en la raiz, o transposicién
RIS, consiste en seleccionar aleatoriamente un fragmento del cromoso-
ma del individuo, de tamano también aleatorio, pero con la salvedad
de que debe comenzar por una funcion, el cual es insertado en el primer

elemento de la cabeza de un gen, o sea, la raiz del drbol (Figura 3.7c).
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= La transposicion de genes es aplicada a individuos con mas de un
gen y consiste en la modificacién de la posicion que ocupa un gen
en el cromosoma. En esta transposicion se escogen aleatoriamente dos
genes del individuo, que intercambian sus posiciones en el cromosoma

(Figura 3.7d).

3.5. GEP aplicada a clasificacion

Desde su propuesta original GEP ha sido muy utilizada para resolver proble-
mas de clasificacion. La propia Ferreira en el trabajo en el que planteaba la
GEP [15], apuntaba la utilizacién de esta técnica en tareas de clasificacion.
Posteriormente, en [270] se sientan las bases para utilizar GEP en proble-
mas de clasificacion, utilizando para ello conjuntos de funciones légicas y esta
misma autora resuelve en [271] un problema de clasificacién relacionado con

el comportamiento de autématas celulares.

Basicamente se han utilizado dos enfoques distintos a la hora de abordar
problemas de clasificacién utilizando GEP, o bien mediante el aprendizaje

de reglas o mediante el empleo de funciones discriminantes.

como hemos comentado anteriormente, una funcién discriminante es una
funcién matematica que separa las clases entre si haciendo uso de un umbral.
De esta manera la funcién recibe como entrada los atributos de un patrén y
devuelve una salida numérica. Esta salida se interpreta como la clase a la que
pertenece el patron haciendo uso de uno o varios umbrales. Las funciones
discriminantes son bastante robustas y eficientes pero presentan el problema
de que es dificil interpretar el conocimiento que generan. En cuanto a su
uso en clasificacién mediante GEP merece la pena destacar en esta revision

varios estudios:

Uno de los primeros fue el trabajo de Zhou et al. [272] donde se aborda-

ron varios problemas de clasificacién binaria del repositorio UCI con GEP
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y conjuntos de funciones aritméticas interpretadas como funciones discrimi-
nantes. Posteriormente estos mismos autores en [273] trataron de buscar un
compromiso entre la exactitud del clasificador y la simplicidad de la funcion,

medida ésta en funcién del niimero de atributos que recibe la funcion.

Las funciones discriminantes se han utilizado también para tratar con pro-
blemas multiclase, en [274], utilizando el enfoque de uno-contra-todos. Pos-
teriormente se han aplicado usando solamente una funcién discriminante y
varios umbrales en [275], donde se trata de buscar los centroides de cada
clase utilizando para ello los autovalores de cada clase. El trabajo [276] co-
difica en un solo individuo varias funciones discriminantes, cada una de ellas

asociada a una clase.

También conviene reseniar otras propuestas como como el trabajo [277] en el
que se comparan las técnicas de bagging y de boosting a la hora de construir
un multiclasificador basado en GEP o el articulo [278] en el que se utili-
zan funciones discriminantes evolucionadas mediante GEP para mineria de

asoclaciones.

Un problema que han tratado de abordar algunos trabajos es la presencia
de un gran nimero de atributos en el espacio de entrada, como en el trabajo
[279] en el que los patrones de entrada proceden de DNA microarrays, que

se utilizan para la clasificacién de moléculas organicas.

Merece la pena citar también el trabajo [280], en el que se propone una
modificacién del paradigma de la GEP, haciendo un hibrido con un algoritmo
de seleccion clonal. Esta técnica también busca emular un proceso bioldgico,
en este caso el modo en el que el sistema inmunitario clasifica y recuerda las

amenazas ante las que se ha enfrentado.

En cuanto al uso de reglas de clasificacion, los primeros trabajos que tratan
de aprender reglas con GEP utilizaron arboles formados solamente por fun-
ciones légicas. Destaca el trabajo ya mencionado [271] en el que los patrones

son un autémata celular, y se busca clasificar este segin su estado final. Otra
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perspectiva mas elaborada es plantear la utilizacion de funciones légicas di-
fusas. De esta manera, en [281] se abordan varios problemas de clasificacién.
Este mismo enfoque se usa en [282] donde cada individuo representa una
regla difusa de clasificacién, y ademas se proponen algunos operadores de

mutacion sobre los atributos difusos.

El principal problema del uso de funciones logicas es que solamente se pue-
den abordar problemas en que los conjuntos de terminales sean binarios.
Para poder trabajar con datos numéricos se han buscado algunas solucio-
nes, como en el trabajo [283] donde cada terminal es un triplete formado por
un atributo de entrada, una funcion relacional y un valor constante. Estos
mismos autores proponen en [284] integrar la GEP con un algoritmo celu-
lar evolutivo y utilizar ambos combinados como clasificadores débiles en un

ensemble mediante la técnica del boosting.

Finalmente otra forma muy efectiva de abordar la utilizacién de reglas clasifi-
caciéon mediante GEP y funciones légicas ha sido el paradigma GEPCLASS,
propuesto por Weinert y Lopes [16], en el que se modifica la GEP para que se
pueda establecer una jerarquia entre las funciones relacionales y légicas sin
que esto implique restricciones a la hora de plantear el proceso evolutivo. La
GEPCLASS ha sido empleada en varios trabajos para realizar clasificacion
con conjuntos tanto nominales como numéricos, entre los que podemos citar
[275; 285]. Dado el interés de este paradigma se describe en mas detalle en

la siguiente seccion.

3.6. GEPCLASS

Un enfoque para hacer evolucionar reglas de clasificacion mediante GEP
es modificar el paradigma para que pueda utilizar reglas de clasificacién,
abstracciones muy utilizadas en problemas de clasificacion, que permiten

aunar en una estructura robustez con interpretabilidad.



3.6. GEPCLASS 83

Formalmente, una regla de clasificacién es una estructura del tipo Si A
Entonces C siendo A el antecedente, esto es, una serie de condiciones que
debe cumplir un patrén para estar asociado al consecuente C'. El antecedente
es un conjunto de condiciones del tipo (7; op V;) donde T; es el i-ésimo
atributo del patrén, V; un valor constante, op un operador relacional del
tipo =, >, < o #. En el caso en que el dominio de los datos del problema
sea nominal, los Unicos operadores relacionales validos son = y #. Todo
el conjunto de condiciones estd relacionado con operadores 1égicos (como

Y, O, NO) para constituir una tnica regla de clasificacion.

La propuesta de la GEPCLASS [16] surge para permitir que los individuos
GEP codifiquen reglas de clasificacion en una estructura arbol. El principal
problema que presenta GEP es que no permite que haya un orden de fun-
ciones dentro de fenotipo, que genere una estructura ordenada en el arbol
resultante. Debido a que las reglas de clasificacién necesitan distinguir entre
funciones relacionales y funciones logicas, es esencial que las funciones pue-
dan quedar ordenadas dentro del arbol, estando en el peniltimo nivel las

funciones relacionales y en los superiores funciones légicas.

En GEPCLASS, del mismo modo que en la GEP clasica, cada individuo tiene
tanto genotipo y fenotipo, formados por los mismos elementos, funciones y
terminales. En el caso que nos ocupa, el conjunto de funciones estard formado
por dos subconjuntos, los mismos que aparecen en las reglas de clasificacion,
el subconjunto de las funciones relacionales y el subconjunto de las funciones

logicas.

El conjunto de terminales, en lugar de estar formado por la agregacion de
los valores constantes y los pardmetros de entrada, estara formado por pares
atributo-valor_constante, con la intencién de garantizar que todas las funcio-
nes relacionales reciban como parametro un atributo y una constante. Cada
parametro de entrada estara asociado con un atributo del conjunto de datos,

y los valores constantes seran valores fijos en el dominio de estos atributos.
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El genotipo, de la misma manera en que la GEP, esta formado por una
cadena lineal, compuesta de uno o varios genes de la misma longitud, estando
estos divididos en cabeza y cola. La cabeza contendra tanto funciones como

elementos terminales pero la cola solamente contendra terminales.

La cabeza tiene un tamano fijo, y el tamano de la cola es calculado de tal
manera que garantice que haya elementos suficientes como para generar un

arbol vélido, y por ello su tamano se calcula segiin la expresion siguiente:

t=int([h*(n—1)+1]/2) (3.3)

donde nt devuelve la parte entera de su argumento, h es el tamano de la
cabeza y n la aridad méaxima. Esta expresion surge de dividir entre dos la
ecuacion 3.2, ya que en GEPCLASS, al estar cada elemento de la cola consti-
tuido por un par atributo-valor_constante, solo es necesaria la mitad de estos
en la cola. Esto se debe a que las funciones relacionales deben recibir como
pardametros un par atributo-valor_constante (es decir, un solo elemento del
conjunto de terminales), lo que hace que cada terminal realmente represente

a dos elementos del arbol.

La figura 3.8 ilustra esta situacién con un ejemplo sencillo, en el que podemos
ver que cada elemento de la cola realmente se corresponde con dos nodos

terminales del arbol generado.

De la misma manera que en la GEP, los individuos pueden tener mas de un
gen. Es este caso se puede optar por o bien unirlos mediante una funcién de

conexion légica, o bien que cada individuo represente una regla por separado.

El fenotipo es construido a partir del genotipo de la misma manera que en
la GEP, rellenando el arbol capa a capa. El primer elemento serd la raiz del
arbol, del que colgaran tantos elementos como indique su aridad. Una vez

relleno este segundo nivel se procede iterativamente de la misma manera con
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Cromosoma

ANDOR><= | c|2 all a3

Cabeza: 5 elementos

AND

Cola: INT(5%(2-1)+1)/2)= 3 elementos

Figura 3.8: Fenotipo y genotipo en un individuo GEPCLASS

el resto, rellenando cada nodo con los hijos que sea necesario y hasta que

todas las hojas de arbol tengan elementos terminales.

El hecho de que los individuos representen clasificadores basados en reglas
impone una serie de restricciones a los arboles generados: en primer lugar la
funcion de la raiz del arbol debe ser una funcién logica, en segundo lugar los
hijos de una funcién l6gica han de ser funciones también (sean éstas légicas
o relacionales) y la tercera restriccién versa sobre las funciones relacionales,

que han de tener forzosamente dos hijos, un atributo y un valor constante.

Para implementar las restricciones en la precedencia entre los operadores
l6gicos y relacionales, los elementos en la cabeza deben de estar ordenados
por precedencia, es decir, estando situados en primer lugar las funciones
légicas y en segundo lugar las relacionales; y el niimero de funciones légicas
ha de estar en el intervalo [1, (h/2) —1]. De esta manera al menos la segunda
mitad de la cabeza estara ocupada por funciones relacionales, lo que permite
la existencia de suficientes funciones relacionales para completar el pentltimo

nivel del arbol.

Todas estas restricciones anteriormente comentadas han de ser implementa-

das a nivel del genotipo, y durante la creacién de la poblacion inicial, si se
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Genotipo
AND AND OR<=#>c|2al4d|0| b|2a|3c|7a|5d|1 [ORAND><<=#>=d|3c|1la|2d|2al1b]|5c|1

Fenotipo

Antecedente

[(c>2 AND a=4) AND (d#0 OR b>2)] AND [(c<1 AND a<2) OR (d>3)]

Figura 3.9: Ejemplo de individuo en GEPCLASS.

genera un individuo que no cumpla con las restricciones, debe ser eliminado

de la poblacién ya que no puede generar una regla valida.

En la figura 3.9 se muestra un individuo con dos genes, que cumple con las
restricciones comentadas anteriormente, el arbol que se genera como fenotipo
(considerando AND la funcién de conexién), y la regla que éste individuo
representa. La construccion del fenotipo a partir del fenotipo es similar a
como se realiza en GEP, aunque presenta algunas caracteristicas especificas
en GEPCLASS. Para ello el primer elemento del gen pasa a ser la raiz del
arbol, y de este se van colgando tantos elementos como indique su aridad.
Se va procediendo por niveles hasta que todas las funciones légicas estan
colocadas. Tras las logicas se colocan las funciones relacionales, colgando
de cada funcién logica tantas relacionales como aridad tenga. Una vez que

de todas las funciones légicas cuelgan funciones relacionales, se procede con
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Padres Hijos
AND ANDIOR<=#>c|2al4d|0b|2a|3c|7a|5d|1 AND AND >< <=#>=d|3c|l|b|2a|3c|7a|5d|1
OR AND !> < <=#>=d|3c|1}a]2d|2a]|lb|5c|1 ORANDOR<=#>c|2al4d|0a]2d|2a]|lb|5c|1

Punto de recombinacion
Figura 3.10: Ejemplo del operador de recombinacién en GEPCLASS

los terminales®, colgando de cada funcién relacional un sélo terminal, que

posteriormente se expandird para representar a dos elementos del arbol.

El consecuente de la regla no se almacena en los individuos, sino que debe
asignarse durante el proceso de evaluacion, como se discutirda en capitulos

posteriores.

3.6.1. Operadores genéticos

Los operadores genéticos de la GEP han sido adaptados en la GEPCLASS a
la codificacion de individuos planteada en el apartado anterior para asegurar
que tras la aplicacion de un operador, los individuos que se generen sigan

siendo individuos validos.

El operador de recombinacion seleccionard una posicion aleatoria en la ca-
beza de un gen aleatorio e intercambiard el material genético desde esta
posicién hasta el final de la cabeza para generar dos nuevos hijos a partir
de dos padres, como se muestra en la figura 3.10. No existen operadores
de recombinacion en dos puntos ni de recombinacion de genes ya que estos

podrian generar individuos incorrectos.

El operador de mutacién sigue trabajando de la misma manera que el de la

GEP, realizando un cambio aleatorio en una posicién aleatoria del genotipo,

3Si quedaran funciones relacionales pendientes de colgar, estas se ignoran.
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Progenitor Hijo

ANDANDOR<=¢>c|2a|4d|0b|Za|3c|I:'|> AND AND OR<=#%>c|2a|4d|0pb]|2ia|5d[1a|3¢c|7

Fragmento IS
Punto de insercion

(a) Operador de transposicién IS

Progenitor Hijo

ANDANDOR<=¢>c|2a|4d|0b|2@7a|5d| AND AND OR<=#>la|3c|7a|5/d|1c|2al4d]|0b]|2

Fragmento RIS
Punto de insercion

(b) Operador de transposicién RIS

Figura 3.11: Operadores de transposiciéon en GEPCLASS

pero teniendo en cuenta que si el elemento seleccionado es una funcién 16gi-
ca, relacional o elemento terminal, solamente puede ser cambiado por otra

funcion logica, relacional o terminal respectivamente.

Los operadores de transposiciéon, que como ya se ha dicho, son operadores de
mutacion especificamente concebidos para trabajar con genes, van a operar
solamente con los elementos del conjunto de terminales. La transposicién de
secuencia de insercién (IS) moverd una cadena de material genético de una
posicién a otra de la cola (Figura 3.11a) y la transposicién de secuencia de
insercién en la raiz (RIS) movera una cadena aleatoria desde la cola del gen
hasta el primer terminal que aparezca en el genotipo del individuo, como

aparece en la figura 3.11b.



Clasificacion multi-etiqueta mediante

funciones discriminantes

4.1. Introduccion

Las funciones discriminantes son un mecanismo ampliamente utilizado en
mineria de datos para representar el conocimiento de un clasificador. Una
funcién discriminante es una funcién matematica cuya entrada es un subcon-
junto de los atributos del patron a clasificar y la salida un valor numérico que
se interpretard, haciendo uso de un umbral o de un conjunto de umbrales,

como la clase a la que pertenece el patron.

Formalmente un clasificador formado por funciones discriminantes, esta cons-
tituido por una serie de estructuras condicionales cuyo antecedente es una
funcién matematica que recibe el vector de caracteristicas de cada patron y
devuelve un valor real. Este valor se compara con un umbral para determinar

la clase. Generalmente se toma como umbral el valor 0 (Ecuacién 4.1).

Si(f(X) > 0) entonces X € clase sino X ¢ clase (4.1)

89
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Figura 4.1: Una funcién discriminante es una funcién matematica cuya salida
permite separar los patrones

Como se ha comentado en la seccién 3.3.3 cuando se trabaja con clasifica-
cién binaria, una sola funciéon con un umbral es suficiente para representar
un clasificador. El umbral suele ser cero, considerando que valores por en-
cima indican que el patrén pertenece a la clase y por debajo no pertenece
[247; 246]. En el caso de problemas multiclase se puede optar por dos al-
ternativas. Por un lado se pueden utilizar n — 1 funciones discriminantes,
siendo n el nimero de clases, cada una con un solo umbral que distinga si
un patrén pertenece a cada clase o no [252; 251] o un segundo enfoque es
utilizar solamente una funcién discriminante pero definir n — 1 umbrales que
determinan n intervalos, cada uno de los cuales esta asociado a una clase

[255; 256].

En trabajos previos se han utilizado funciones discriminantes para aprender
clasificadores de una sola etiqueta utilizando PG [273] y GEP [272]. Los cla-
sificadores generados por estos modelos tienen como principal caracteristica
su robustez, y ademas son especialmente adecuados para tratar con proble-
mas cuyos datos de entrada sean numéricos. Debido a que hay numerosos

conjuntos de datos multi-etiqueta numéricos (ver seccién 2.6), y al buen
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rendimiento obtenido por estos modelos de una sola etiqueta, en esta tesis
se ha considerado apropiado disenar y probar un modelo que utiliza GEP
para hacer evolucionar funciones discriminantes con el propdsito de resolver

problemas multi-etiqueta.

En el presente capitulo se describen los aspectos més relevantes del diseno
del algoritmo desarrollado, que hemos llamado GEP-MLC, el cual aprende
clasificadores multi-etiqueta basados en funciones discriminantes, utilizando

para ello el paradigma evolutivo de la GEP ya expuesto en el capitulo 3.

El resto del capitulo esta estructurado de la siguiente manera: En primer
lugar nos centraremos en la representacion de los individuos, esto es, como
se codifican en el genotipo las funciones discriminantes. En la segunda sec-
cion del capitulo se pasa a comentar cémo se evalian estos individuos, y
cémo se calcula su aptitud como parte del modelo de clasificacion final, para
pasar a hacer una descripcién global de la dinamica del algoritmo de apren-
dizaje propuesto. Posteriormente se detalla el marco experimental al que se
ha sometido la propuesta que aqui se hace para comparar su rendimiento
con otros enfoques de la bibliografia, ya expuesta en el capitulo 2. Tras es-
ta exposicion se continida mostrando resultados experimentales obtenidos,
asi como una discusion de estos y de su analisis estadistico. El capitulo ter-
mina detallando las conclusiones a las que se ha llegado tras el desarrollo y

prueba experimental de este modelo.

4.2. Representacion de los individuos

El algoritmo GEP-MLC va a tratar de aprender un clasificador formado por
un conjunto de funciones discriminantes para cada etiqueta presente en el

problema multi-etiqueta que se quiera abordar.

Como ya comentabamos en la introduccién, en el caso de problemas con

varias clases (siendo el nimero de clases n > 1) una posibilidad es establecer
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Conj. de no terminales +, —, X, +(protegida)

Conj. terminales Constantes, Pardm. de entrada

Tabla 4.1: Conjuntos de terminales y no terminales en GEP-MLC

n — 1 umbrales que definan n intervalos y en funcién del intervalo del valor
que devuelva la funcién discriminante, el patrén se asocia a una clase u
otra. Sin embargo este enfoque nos nos permitiria tener clasificadores en
los que las clases se solaparan entre si, como ha de ocurrir en clasificacién
multi-etiqueta. Este es el motivo por el que los modelos que genera nuestra
propuesta estan formados por un conjunto de funciones con un solo umbral
(en este caso 0) y se asocia la pertenencia o no a una etiqueta del modo que

se hace en problemas de clasificaciéon binaria.

En GEP-MLC los individuos tienen una codificacién dual y cada individuo
va a codificar en su genotipo la expresion matematica correspondiente a una
funcién discriminante, siendo el fenotipo un arbol sintactico cuya evaluacion
nos dé el valor de la funcién discriminante. Genotipo y fenotipo estan for-
mados por los mismos elementos, perteneciendo estos elementos al conjunto

de terminales y no terminales (Tabla 4.1):

= Conjunto de no terminales: Constituido por las funciones elementales
que constituiran la funcién discriminante. En el conjunto de funciones
se han incluido solamente las funciones aritméticas basicas, esto es,
suma, resta, multiplicacion, y division. Esta tltima se ha incluido en
su modalidad protegida, es decir x -0 = 0, para evitar errores durante
la evaluacién de los individuos. No se han incluido operadores mas
complejos, como la potencia, raiz cuadrada o razones trigonométricas,
debido a que las pruebas para afinar el modelo determinaron que su

inclusién no mejoraba el rendimiento global del clasificador.
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= Conjunto de terminales: El conjunto de terminales esta formado por los
valores constantes asi como por elementos de entrada que correspon-
den con los atributos del patréon a utilizar. Para los valores constantes
se han utilizado veinte elementos distribuidos uniformemente entre el
valor maximo y el valor minimo de los presentes en el conjunto de da-
tos. De cualquier forma, si fueran necesarios otros valores para generar
correctamente las funciones discriminantes estos se producirdn durante
el proceso evolutivo, por lo que la eleccién de las constantes no es un

factor decisivo que influya en el rendimiento del modelo.

La evaluacién posterior del arbol sintactico generado por el genotipo de un
individuo sobre un patrén determinara el valor de la funcién discriminan-
te representada por el individuo para dicho patrén. Para ello cada gen se
convertird en un subarbol el cual se unird utilizando la funciéon de conexion
como se vio en la secciéon 3.4. El consecuente de la regla, es decir la etiqueta
asociada a cada funcion discriminante no estd codificada en el genotipo del
individuo, sino que se asigna durante la evaluacién del individuo como se

vera posteriormente.

El clasificador final estara compuesto por un conjunto de funciones discrimi-
nantes, habiendo una o varias por cada una de las etiquetas del problema.
Durante el proceso de clasificacién siempre que alguna de éstas funciones
determine que el patrén pertenece a la clase, el clasificador considerara que
pertenece independientemente del resultado arrojado por el resto. Para que
el clasificador considere que el patron no pertenece a una etiqueta, todas las
funciones discriminantes asociadas a ella han de devolver un resultado no

positivo, como se puede ver en la figura 4.2.
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Predicciones
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Figura 4.2: Predicciones realizadas mediante GEP-MLC

4.3. Operadores genéticos

Los operadores genéticos que utiliza el algoritmo desarrollado son los ya

comentados en el capitulo 3 de recombinacién, mutacion y transposicion.

En cuanto a los operadores de recombinaciéon se han utilizado, la recombi-
nacién en un punto, en dos puntos y la recombinacion de genes. El principal
motivo por el que se han implementado operadores de recombinacion es que
durante el proceso evolutivo los individuos intercambien entre si fragmentos
de arboles que forman parte de las funciones discriminantes, y que estos
operadores fomenten el que se combinen entre si las funciones que parezcan

mas adecuadas.

La recombinacién en un punto, en el contexto del presente algoritmo in-
tercambia entre individuos todos los niveles del arbol fenotipo a partir del
punto determinado que se seleccione. De esta manera un progenitor dona
a su descendencia la parte superior del arbol y otro la parte inferior, con
los que este operador facilita que se prueben funciones discriminantes que
hayan funcionado correctamente con nuevas variables de entrada, ademas

de generar nuevas funciones y combinaciones de entrada. Por ejemplo en la
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Padres Hijos
+-*- |P10.3P2P31.0 +-*- |P10.83.0 P3 P7
+0.1-P1/P30.83.0P3P7 +0.1-P1|P30.3P2P31.0

Figura 4.3: La recombinaciéon en un punto suele modificar el conjunto de
datos de entrada de la funcién discriminante

figura 4.3 se puede observar como la recombinacién en un punto hace que

una funcién discriminante se pruebe con otro conjunto de datos de entrada.

La recombinacion en dos puntos actia intercambiando partes intermedias de
los individuos, y por tanto hace que se modifique tanto la funcién discrimi-
nante como las variables a considerar en el modelo generado. De esta forma
contribuye a que se generen nuevas funciones discriminantes distintas de las
ya presentes en la poblacion, asi como a que se prueben las ya existentes con
nuevas variables. Sin embargo las nuevas funciones y conjuntos no se generan
de manera aleatoria, sino a partir de bloques de funciones y conjuntos que
ya hayan mostrado su validez. En la figura 4.4 se puede observar como, tras
aplicar el operador de recombinacién, cambia tanto la funcién discriminante

como el conjunto de datos de entrada.
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Paqres Hijos
+-%- |P10.3P2P31.0 +--P1 |P10.3 P2P3P7
+0.1i- P1|P3 0.8 3.0iP3 P7 +0.1 *-|P30.83.0P31.0

Figura 4.4: La recombinacion en dos puntos modifica el conjunto de datos
de entrada y la funcion

La recombinacion de genes intercambia entre individuos el subarbol completo
asociado a un gen. En este sentido actia de manera similar a la recombina-
cién en dos puntos ya que genera nuevas funciones discriminantes con nuevos
datos de entrada, pero no de manera aleatoria, sino partiendo de funciones

ya presentes en la poblacion (Figura 4.5).

El operador de mutacion, asi como los operadores de transposicion se han
utilizado con una probabilidad relativamente moderada, debido a que los
cambios que producen en el genotipo pueden traducirse en cambios muy
bruscos en el fenotipo. La idea del operador de mutacién es que se puedan
ir explorando nuevos caminos de biisqueda sin que se produzcan fenémenos

de deriva genética.
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Figura 4.5: Ejemplo de recombinacién de genes

Los operadores de transposicién generan en el fenotipo cambios parecidos a
los del operador de recombinacién en dos puntos. Es decir, generan nuevas

funciones discriminantes y nuevos conjuntos de datos de entrada.

El operador de transposicién RIS genera una funcién discriminante total-
mente distinta a la que tuviera el individuo antes de ser sometido al operador
(Figura 4.6), sin embargo esta nueva funcién no es completamente aleatoria,

sino que es parte de uno de los subarboles que tuviera el individuo.

Por otro lado el operador de transposicion IS lo que hace es crear una nueva
funcién discriminante, o en menor medida un nuevo conjunto de variables a
considerar, a partir de intercambio de posicion de partes del arbol fenotipico.
De esta manera la funciéon no es tampoco completamente aleatoria ya que
permite probar si algunas partes partes del arbol tendran mejor rendimiento

en otra posicién. Por ejemplo en la figura 4.7 se puede observar como la
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Figura 4.6: La transposiciéon RIS implica un cambio brusco en el genotipo
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A

Figura 4.7: La transposicién IS modifica la funcién y en menor medida las
variables a considerar

aplicacion de la transposicion cambia la funcién discriminante haciendo que
partes del arbol se muevan de posicién y, en menor medida, hace que cambie

el conjunto de terminales a considerar en el modelo.

En 1ultimo lugar comentar que el operador de transposicién de genes no se
ha utilizado debido a que no cambia la funcién discriminante asociada a un
genotipo, y por tanto apenas afecta al proceso evolutivo, conllevando una

ralentizando de su ejecucion.
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4.4. Evaluacion de los individuos

Dentro de la evaluacion de los individuos se han de distinguir dos fases dife-
renciadas, por un lado el calculo en si de la aptitud de cada individuo, que se
hace de la manera clasica de los algoritmos evolutivos, mediante una funcién
de fitness, y por otro lado la aplicacién de una técnica de nichos que trata de
potenciar la diversidad en la poblacién de tal manera que haya individuos
relacionados con cada una de las etiquetas con las que esta trabajando en

un determinado problema.

4.4.1. Funcion de fitness

Nuestra propuesta, GEP-MLC, mantiene una poblacién de individuos con
las caracteristicas mencionadas en la seccion 4.2. Una vez hallada la funcion
discriminante asociada a cada genotipo cada uno de los individuos es eva-
luado mediante una funcién de fitness para cada etiqueta del conjunto de

aprendizaje.

La funcién de fitness utilizada es la media arménica entre la precision y el

recall, o F-score:

2 X precision X recall

(4.2)

itness =
/ precision + recall

El hecho de que cada patrén de entrenamiento tenga asociadas varias etique-
tas implica que el fitness de cada individuo depende de la etiqueta para la
que se calcule. Por esta razon para cada individuo se almacenara un vector
de fitness, donde se guardaran todos los valores calculados, uno por cada
etiqueta, pero teniendo en cuenta que para aplicar el operador de seleccion

solamente se considerara el mayor de éstos valores.
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4.4.2. Algoritmo de nichos multi-etiqueta

Tras la evaluaciéon de los individuos se aplica una técnica de nichos para
corregir el fitness de los individuos, esta buscara que haya subpoblaciones
dentro de la poblacién, formadas individuos especializados en clasificar cada
una de las etiquetas presentes en el problema. Esta técnica esta basada en la
técnica del token competition, propuesta por Tan [286] que es dmpliamente
utilizada en algoritmos genéticos aplicados a problemas de clasificacién [287;

288.

El token competition se utiliza en algoritmos de clasificacion clasica para
tratar de emular el efecto de nichos presente en los ecosistemas naturales:
normalmente cuando una especie encuentra un lugar cémodo donde vivir,
no suele evolucionar bruscamente, sino que se adapta a este entorno benigno

y trata de impedir que otras especies lo colonicen.

La técnica de nichos aqui propuesta busca que haya conjuntos de individuos
especializados en clasificar subconjuntos de patrones, y para ello por cada
patron de entrenamiento positivo entra en juego un token, el cual es ganado
por el individuo con fitness mas alto que lo clasifica correctamente. Una vez
que se han repartido todos los tokens, se procede a corregir el fitness de cada

uno de los individuos segun la siguiente férmula:

fitness_original x tokens_ganados

nuevo_fitness = (4.3)

tokens_totales

De esta manera resultan penalizados los individuos que, aunque clasifiquen
un numero de patrones razonable, y por tanto tengan un fitness adecua-
do, aporten poco o nada al clasificador porque los patrones que clasifican
correctamente también son clasificados por mejores individuos. Por el contra-
rio resultan favorecidos los individuos con un buen fitness y que clasifican

correctamente muchos patrones, y los individuos que se han especializado
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Individuo, Individuos Individuos
Patrén; X
Patrén, X
Patréns X
Patrony X
fitness 3 2 1
fitness corregido | (3%3)/4=225 (2%0)/4=0 (1%1)/4=0.25

Tabla 4.2: Ejemplo de algoritmo de nichos

en clasificar patrones raros que se le puedan pasar por alto a los mejores

individuos.

Un ejemplo del funcionamiento de esa técnica se puede observar en la tabla
4.2. Consideramos el fitness el nimero de patrones clasificado correctamente,
y ademas que el individuo, clasifica correctamente los tres primeros patrones,
el individuos, el segundo y tercer patréon y el individuos solamente el cuarto
patrén. El efecto de nichos se produce ya que el fitness corregido favorece al
individuos, que, a pesar de solamente clasificar un patron, se ha especializado
en un patrén raro, y por otro lado perjudica al individuos, que no aporta
nada a la poblacién ya que los patrones que clasifica también son clasificados

por el individuo,.

En nuestro caso se realizan tantos token competition como etiquetas haya
en el conjunto de datos, utilizando como tokens en cada caso solamente los
patrones que poseen la etiqueta. En cada competicién participan todos los
individuos con el fitness que tuvieran asignado para la etiqueta correspon-
diente, como se ha comentado en 4.4.1 siendo este valor del vector de fitness

del individuo el que resulta corregido.
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4.5. Algoritmo evolutivo

El algoritmo desarrollado tiene en cuenta que ha de calcularse el vector
de fitness para cada individuo, y ademdas implementa la técnica de nichos
multi-etiqueta ya comentada para corregir la aptitud de los individuos una
vez evaluados. El resto de fases son las comunes en cualquier otro algoritmo
basado en GEP [15]. Un esquema en seudocddigo del algoritmo propuesto

puede observarse en el algoritmo 1.

Una vez generada la poblacién inicial, mientras no se llegue al médximo de

generaciones se realizan la siguientes acciones para cada generacion:

1. Para cada etiqueta presente en el problema, se evaliian todos los indi-

viduos sobre dicha etiqueta, y se obtiene el vector de fitness.

2. Posteriormente para cada etiqueta se lleva a cabo un token competition,

para ello se llevan a cabo las siguientes acciones:

a) El nimero de tokens ganado por cada individuo comienza siendo
0, y el nimero total de tokens que entran en juego igual al nimero

total de patrones que tienen la etiqueta.

b) Cada token es ganado por el individuo con mayor fitness que lo

clasifica correctamente.

¢) Una vez jugados todos los tokens, se actualiza el fitness de los

individuos segun la ecuacion 5.3.

3. Una vez acabada la competicién, y con el mayor fitness de cada indivi-
duo, se realiza la seleccion de los individuos que constituiran la pobla-

cion de la siguiente generacion, y se aplican los operadores genéticos.

Al final de la ejecucién del algoritmo es sencillo localizar aquellos indivi-

duos que deben formar parte del clasificador aprendido, solamente aquellos
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Algorithm 1 Seudocédigo para GEP-MLC
Generar poblacién inicial P(0)
Geount 0
while YGeount < Imax do
for all \; € L (Conjunto de etiquetas) do
for all Individuos Ind; en P(gcount) do
Evaluar Ind; con A\; como consecuente
Almacenar fitness; en el vector de fitness de Ind;
end for
end for
for all \; € L do
tokens_totales = nimero de patrones pertenecientes a \;
for all Individual Ind; in P(geount) do
token&ganados%di =0
end for
for all patrones positivos (token) do
Seleccionar Ind; con mayor fitness que clasifica el patrén
tokens,ganados}\;dj ++
end for
for all Individuo Ind; en P(geount) do
Actualizar fitness segin formula 4.3
end for
end for
Realizar seleccién considerando mayor fitness del vector
Aplicar operador de cruce
Aplicar operadores de mutacion y transposicién RIS e IS
Actualizar poblacién
Geount + +
end while
for all Ind; €P(gmnq.)(Generar clasificador) do
for all \; € L do
if tok:ens,ganados;‘;dj > ( then
consecuente Ind; < consecuente Ind; U\
end if
end for
if consecuenter,q, # 0 then
clasificador < clasi ficador+ Ind;
end if
end for
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Poblacion 1000 individuos
Num. Genes 6
Longitud cabeza 35
Num. Max. Generaciones 60
Seleccién Torneos tamano 2
Prob. mutacion 0.2
Prob. cruce 0.7
Prob. Transposicién RIS e IS 0.4
Tamano fragmento IS 6
Tamano fragmento RIS 10
Conjunto de no terminales +,-,%

Funcién de conexion +

Tabla 4.3: Parametros del algoritmo GEP-MLC

que hayan ganado algin token son relevantes para el clasificador, pudiendo

despreciarse el resto.

4.6. Marco experimental

El objetivo de la fase experimental es comparar el rendimiento del algoritmo

desarrollado frente a otras implementaciones de algoritmos multi-etiqueta.

Previo a abordar el grueso la experimentacion se han realizado una serie
de pruebas con el fin de determinar los parametros 6ptimos del algoritmo.
Estos parametros, con los que se ha trabajado en el resto de los experimentos

aparecen detallados en la tabla 4.3.

El desempeno del algoritmo GEP-MLC se ha comparado con otros seis méto-
dos para clasificacién multi-etiqueta: dos de trasformacién de problemas, el

método de Binary Relevance (BR) y el método Label Powerset (LP).
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Por otro lado, también se ha comparado con los métodos de adaptacién
ML-ENNJ[67], CLR [1] y BPML[1]. Y en tltimo lugar se ha probado con el
ensemble RAKEL[26]. Todos los métodos con los que se ha comparado estéan

descritos en la seccién 2.4.

En cuanto a los parametros de los algoritmos de comparacién resenar que
los métodos Binary Relevance (BR) y Label Powerset (LP) utilizan como
algoritmo de clasificacién base el algoritmo basado en arboles C4.5 en su
implementacion J48 de Weka [26]. El algoritmo RAKEL se ha utilizado en
su configuracion original, es decir, utilizando LP con C4.5 como clasificador
base, un tamano de subconjunto igual a 3, un nimero de modelos igual al
doble del nimero de etiquetas y 0.5 como valor umbral [26]. Por otro lado,
el algoritmo ML-ENN se ha utilizado con un nimero de vecinos igual a 10 y
un factor de smoothing igual a 1, como se recomienda en [7]. Los pardmetros
de BPML utilizados son un valor 0.05 de ratio de aprendizaje, 100 épocas
y un numero de unidades ocultas igual al 20 % de las unidades de entrada,
configuraciéon recomendada en [289]. Por tltimo Calibrated Label Ranking

(CLR) utiliza como clasificador base también C4.5 en su versién J48.

Las implementaciones de los métodos que se han utilizado en la comparativa
son los desarrollados sobre la libreria MULAN!. Esta es una biblioteca de
cddigo abierto realizada Java para el aprendizaje a partir de conjuntos de da-
tos multi-etiqueta. En este momento, la biblioteca incluye una gran variedad
de algoritmos de aprendizaje multi-etiqueta tanto métodos de adaptacion de
algoritmos como de transformacion de problemas. Los algoritmos incluidos
abarcan un gran cantidad de tareas de MLL, entre las que se incluyen MLC,

ranking y MLC mediante ranking.

! Disponible en linea en http://mulan.sourceforge.com
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4.6.1. Conjuntos de datos

Los seis conjuntos de datos, ya introducidos en el capitulo 2, utilizados para
realizar la fase experimental son los denominados scene, emotions, yeast,

TMC2007, genbase y mediamill.

Los atributos nominales, presentes en los datasets genbase y TMC2007, han
sido binarizados de la manera que se describe en [290] convirtiendo cada
atributo en los valores binarios cero y uno respectivamente si los atribu-
tos tenian un valor booleano. Este proceso es necesario cuando se utilizan
funciones discriminantes, porque estas funciones solamente pueden aceptar

valores numeéricos como entrada.

Todos los algoritmos se han probado sobre los conjuntos descritos utilizando

una validacién cruzada con k = 10 (10-fold cross validation).

4.7. Resultados y discusion

4.7.1. Resultados experimentales

Con el fin de comparar el algoritmo propuesto, GEP-MLC, con los algo-
ritmos BR, LP, ML-kNN, RALEL, CLR y BPML se ha llevado a cabo una
validacién cruzada con 10-fold utilizando medidas comentadas en el capitulo
2 de accuracy (Ecuacién 2.6), precision (Ecuacién 2.3), y recall (Ecuacién
2.4). La tabla 4.4 muestra los resultados siguiendo la aproximacién micro,
mostrada también en el capitulo 2 (Ecuacién 2.2), para cada métrica y con-

junto de datos.

El modelo propuesto, como se puede observar, obtiene en general buenos

resultados para cada uno de los dataset y métricas, comparando con los



4.7. Resultados y discusion 107

BPML CLR ML-kNN BR LP RAKEL GEP-MLC

Mediamill 0.512  0.592 0.634 0.416 0485 0.457 0.703
Yeast 0.515  0.469 0.508 0.406 0.347  0.444 0.738
TMC2007 0.748 0.747 0.688 0.541 0.525  0.587 0.543
Emotions  0.549  0.477 0.341 0.462 0438  0.509 0.755
Genbase 0.043 0.986 0.941 0.985 0.983 0.986 0.903
Scene 0.499  0.527 0.673 0.536 0.588  0.622 0.709

(a) Accuracy

BPML CLR ML-(kNN BR LP RAKEL GEP-MLC

Mediamill — 0.472 0.540 0.698  0.487 0.584 0.524 0.669
Yeast 0.604 0652 0.729  0.621 0.441 0.524 0.715
TMC2007 0.757 0.710 0.584 0.642 0.545 0.687 0.618

Emotions  0.661 0.604 0.639 0.606 0.557  0.649 0.724
Genbase 0.010 0992 0.989  0.980 0974 0.989 0.650
Scene 0.597 0.606 0.820 0.606 0.590 0.705 0.746

(b) Precision

BPML CLR ML-ENN BR LP RAKFEL GEP-MLC

Mediamill  0.503 0.592 0.503 0.431 0.511  0.472 0.581

Yeast 0.698  0.584 0.570 0.479 0428 0.628 0.749

TMC2007 0.679 0.698 0.693 0.632 0.629 0.602 0.540

Emotions  0.691  0.657 0.372 0.600 0.544 0.614 0.695

Genbase 0.341 0.983 0.901 0.946 0.897  0.983 0.977

Scene 0.670  0.652 0.672 0.624 0.592  0.645 0.744
(c) Recall

Tabla 4.4: Resultados experimentales para GEP-MLC

obtenidos por el resto de algoritmos. Los resultados de GEP-MLC son simi-
lares a los de otras propuestas en algunos conjuntos de datos. No obstante,

en otros casos los resultados de GEP-MLC son superiores que los del resto.

Si analizamos los resultados obtenidos para la accuracy, mostrados grafica-

mente en la figura 4.8, observamos que nuestro modelo obtiene los mejores



108 4. Clasificacion multi-etiqueta mediante funciones discriminantes

0,9

0,8
- “BPML
0,7 — _ -

“CLR

06 [+ u = 1I — —— I

ML-knn
os [ e 1 — il 1 - aer
04 — 3 — — — Sl

03 - - | - = RAKEL

DGEP-MLC
0,2 — ir

Mediamill Yeast TMC 2007 Emotions Genbase Scene

Figura 4.8: Resultados experimentales para accuracy

resultados para todos los conjuntos excepto para genbase y TMC2007. Los
resultados obtenidos en los conjuntos scene y genbase son bastante similares
a los del resto e las propuestas, pero destaca que los conjuntos con mayor
cardinalidad, esto es mediamill y yeast son en los que GEP-MLC obtiene un

resultado apreciablemente mejor que el resto.

Los resultados para precision y recall se muestran en las figuras 4.9 y 4.10
respectivamente. Debido a que ambas métricas estan interelacionadas como
ya se comentd en capitulo 2 es conveniente interpretar los resultados de

ambas conjuntamente.

Lo primero que merece la pena destacar es que los resultados para preci-
sion y recall de GEP-MLC en todos los conjuntos de datos son bastante
homogéneos, esto es, para el mismo conjunto se obtienen valores similares
de ambas métricas, lo que indica que el algoritmo no maximiza una a costa
de penalizar la otra. Sin embargo hay que hacer ciertas salvedades a esta
tendencia, los resultados de ML-ANN superan en varios conjuntos a los de
GEP-MLC en precision y lo mismo ocurre con los resultados de CLR para
el recall. La explicacion de estos resultados es la misma en ambos casos, di-

chos algoritmos aumentan el valor de una métrica a costa de reducir el de la



4.7. Resultados y discusion 109

W BPML
W CLR
“ ML-knn

WBR

“Lp

“ RAKEL
DGEP-MLC

Mediamill Yeast TMC 2007 Emotions Genbase Scene

Figura 4.9: Resultados experimentales para precision

otra, ya que como se puede observar en las graficas, ML-ANN obtiene unos

resultados modestos en recall y CLR relativamente moderados en precision.

También hay que resenar que los resultados que se obtienen siguen la misma
tendencia que los comentados para la accuracy, esto es, resultados similares a
los de resto de propuestas para conjuntos con cardinalidad baja y resultados

mejores para conjuntos con cardinalidad alta, exceptuando de esa tenencia

1
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Figura 4.10: Resultados experimentales para recall
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Algoritmo | Accuracy Precision  Recall
BPML 6.10 7.00 4.85
RAEKEL 5.35 5.20 5.35
CLR 5.05 5.25 3.25
ML-ENN 3.67 2.58 3.67
BR 2.83 2.83 2.58
LP 2.33 2.83 2.51
GEP-MLC 1.16 2.26 1.83

Tabla 4.5: Ranking medio de los algoritmos para las tres métricas

los conjuntos genbase y TMC2007. Con respecto a los conjuntos de datos
TMC2007 y genbase en los que GEP-MLC no obtiene tan buenos resultados
como se podria inferir de la cardinalidad, hay que destacar que los dos son,
a diferencia del resto de datasets, conjuntos de datos nominales booleanos
que han sido convertidos en numéricos para utilizar sobre ellos funciones
discriminantes. Este hecho sugiere que la propuesta aqui formulada no es es-
pecialmente adecuada para manejar atributos nominales, hipotesis bastante
razonable ya que las funciones discriminantes no pueden manejar este tipo

de datos directamente.

Otro aspecto que conviene destacar es que GEP-MLC siempre gana en todas

las métricas y conjuntos a los algoritmos de transformacion BR y LP.

4.7.2. Analisis Estadistico de los resultados

Los algoritmos probados se han comparado estadisticamente utilizando un
test de Friedman [291; 292]. Las puntuaciones promedio de los algoritmos se

encuentran en la tabla 4.5.

El estadistico de Friedman se compara posteriormente con una distribucién
x? con tantos grados de libertad como conjuntos de datos se hayan utilizado

menos uno, lo que nos lleva a aceptar la hipdtesis nula (los resultados son
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Métrica | Estad. Friedman x? (p =0.1) Conclusién

Accuracy 11.8 Rechaza Hipdtesis Nula
Precision 8.79 10.64 Acepta Hipotesis Nula
Recall 9.79 Acepta Hipotesis Nula

Tabla 4.6: Resultados del test de Friedman (« = 0.1) para GEP-MLC

7 6 5 4 3 2 1
| |- [ — —

BR GEP-MLC
LP

BPML CLR ML-kNN

Figura 4.11: Test de Bonferroni-Dunn para accuracy (o = 0.1)

estadisticamente similares) o a rechazarla (hay diferencias significativas entre
las propuestas). Los resultados para el test de Friedman se pueden observar
en la tabla 4.6. Estos resultados nos indican que hay diferencias significativas
entre los algoritmos solamente para la accuracy, siendo las diferencias no
significativas en los casos de precision y recall. De cualquier manera hay que
destacar que nuestra propuesta, GEP-MLC, obtiene para todas las métricas

los mejores valores de ranking.

Una vez realizado el test de Friedman, para determinar cual es el mejor
algoritmo se ha de realizar el post test de Bonferroni-Dunn. En este caso
solamente se ha de utilizar para la accuracy, ya que para el resto no se ha
determinado que haya diferencias significativas. El valor critico del post test
de Bonferroni-Dunn con p = 0.1 es 1.58, lo que nos indica que hay diferen-
cias significativas entre dos algoritmos si los valores de ranking superan este
umbral. De los valores de ranking se observa que GEP-MLC es significati-
vamente mejor que todas las demés excepto LP. El resultado de este test se

puede observar graficamente en la figura 4.11.
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4.8. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado el algoritmo GEP-MLC, el cual es un algo-
ritmo evolutivo que permite realizar clasificacion multi-etiqueta. Esta basado
en el paradigma de la Gene Expression Programming, y codifica funciones
discriminantes en el individuo con un genotipo formado por cadenas lineales

que se interpreta como un arbol sintactico.

Estas funciones discriminantes nos indican si un patrén pertenece o no a
una clase determinada en base a un valor numérico. El clasificador final

es construido combinando varias de las funciones presentes en la poblacién

final.

El algoritmo propuesto utiliza una novedosa técnica de nichos multi-etiqueta
para asegurar que hay individuos en la poblacion de todas las clases presentes
en el problema, de tal manera que se constituyan nichos de individuos en
la poblacion especializados en clasificar subconjuntos de patrones para una

determinada clase.

Los estudios que se han llevado a cabo para medir el rendimiento del algorit-
mo con respecto a otras alternativas tanto de transformacion de problemas
como de adaptacién de algoritmos nos indican que la propuesta hecha es
razonablemente mejor que las anteriores mostradas en la bibliografia, siendo

adecuada para trabajar con datos numéricos.



Clasificadores multi-etiqueta

evolutivos basados en reglas

5.1. Introduccion

El modelo desarrollado en el capitulo anterior es un modelo robusto, y co-
mo se puso de manifiesto en los experimentos a los que se sometid, resulta
especialmente adecuado para tratar con conjuntos de datos numéricos. Por
otro lado esos mismos resultados experimentales pusieron de manifiesto que
el modelo anterior no resulta tan potente a la hora de tratar con conjuntos

de datos categoricos.

Sin embargo, como se planted en la introduccién, los conjuntos de datos sobre
muchos de los problemas tratados mediante aprendizaje muti-etiqueta son
nominales, como la categorizacion de textos o problemas de bioinformatica.
Estos problemas, aunque pueden ser abordados utilizando funciones discri-
minantes, parece mas adecuado tratar de buscar un formalismo que pueda

aceptar como entrada directamente este tipo de datos.

Por otro lado al trabajar con funciones discriminantes se generan clasifi-

cadores bastante robustos, pero el resultado del clasificador es dificilmente

113
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interpretable como conocimiento 1til, ya que este realiza un conjunto de
operaciones aritméticas con el vector de caracteristicas, devolviendo un va-

lor que se asociara con la clase mediante un umbral.

Estos son los motivos por los que en el presente trabajo se ha planteado
disenar una serie de modelos de clasificacion que nos permitan por un lado
trabajar tanto con datos numéricos como nominales sin necesitar un proce-
sado previo, y por otro lado, obtener conocimiento interpretable a partir del

clasificador desarrollado.

Un formalismo que permite evolucionar clasificadores con estas caracteristi-
cas son las reglas de clasificacion [220]. Como ya se comenté en la seccién
3.6 una regla es una estructura condicional: Si A Entonces C', siendo A el
antecedente, o sea, el conjunto de condiciones que debe cumplir un patrén
para ser asociado con el consecuente C'. El consecuente de una regla, en pro-
blemas de clasificacion clasica, suele ser la clase que se asocia al patrén que

cubra la regla, es decir, aquel que cumpla el antecedente.

En este capitulo se introduce un algoritmo de programacion genética, lla-
mado GC. La principal caracteristica de este algoritmo es que induce un
clasificador basado en reglas, de esta manera cada individuo de la poblacién

codifica una regla candidata a formar parte del clasificador final.

El resto del capitulo esta organizado de la siguiente manera: primero se co-
mentan los aspectos mas relevantes sobre la codificacion de los individuos,
para posteriormente comentar los operadores genéticos utilizados. A con-
tinuacion se detalla como se realiza la evaluacién de los individuos en dos
variantes que se proponen del algoritmo, denominadas GC-1 y GC-k, para
pasar a hablar de la dinamica global del algoritmo. Tras esto se plantea el
marco experimental. El capitulo finaliza con la presentacion de los resultados
experimentales, su estudio y discusion asi como las conclusiones a las que se

ha llegado tras el desarrollo y prueba de los modelos planteados.
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5.2. Representacion de los individuos

El objetivo del modelo que se ha desarrollado es aprender clasificadores
multi-etiqueta formados por un conjunto de reglas de clasificacion que es-

taran asociadas con uno o varios consecuentes.

Cada individuo del algoritmo evolutivo representara el antecedente de una
regla. Los individuos del algoritmo GC hacen uso de una codificacién dual,
por esta razén el genotipo de los individuos sera una cadena lineal y el feno-
tipo sera un arbol de expresiones que representara el conjunto de condiciones

del antecedente de una sola regla de clasificacion.

El consecuente de la regla no aparece codificado en los individuos sino que
es asignado durante el proceso evolutivo, en su fase de evaluacién, cuando a

cada individuo se le asigna el consecuente que maximiza su fitness.

Debido a que el fenotipo del individuo representa una regla de clasificacién, se
han utilizado los mecanismos definidos en la GEPCLASS [16], mostrada en el

capitulo 3, que permite que los individuos codifiquen reglas de clasificacién.

De este modo, el genotipo y fenotipo estan formados, como ya se ha visto

anteriormente, por los mismos elementos, funciones y terminales:

= El conjunto de funciones estara dividido en dos subconjuntos: el sub-
conjunto de funciones relacionales y el subconjunto de funciones 16gi-

cas. Las caracteristicas de los dos subconjuntos son las siguientes:

e Conjunto de funciones légicas: Este conjunto de funciones se uti-
liza para los elementos presentes en los niveles entre la raiz y el

antepeniltimo del arbol. Se han utilizado las funciones booleanas

clasicas, Y, O y NO.

e Conjunto de funciones relacionales: Este conjunto constituye el
nivel penultimo del drbol generado. Cuando se estan manejando

datos nominales, el conjunto de relacionales solamente contiene
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Conj. de funciones légicas Y, O NO
Conj. de funciones relacionales =7, >.<
Conj. no terminales pares atributo-valor_constante

Tabla 5.1: Conjuntos de terminales y no terminales en GC

dos, las funciones igual y distinta (=, #), pero si se trabaja con

datos numéricos se han utilizado (=,#, >,<).

= Conjunto de terminales: A diferencia de la GEP estd formado por pa-

res atributo-valor_constante, siendo los atributos valores de entrada del
conjunto de datos, y los valores, parametros constantes. Cuando se tra-
baja con valores nominales se utilizan como constantes las categorias
que aparezcan en el dataset, pero en el caso de tratar con valores reales,
las constantes han se ser escogidas de manera mas cuidadosa que en el
anterior modelo basado en funciones discriminantes, ya que el propio
algoritmo no podré generar los valores que necesite durante el proceso
de biisqueda con la misma facilidad que el modelo GEP-MLC!. Cada
valor constante se asocia con una serie de valores repartidos uniforme-

mente entre el maximo y el minimo de cada atributo.

En la tabla 5.1 se resumen los conjuntos de elementos que constituyen los

individuos.

El genotipo de los individuos esté constituido por cabeza y cola. En la pri-

mera mitad de la cabeza se permite cualquier elemento del conjunto de

funciones, sin embargo en la segunda mitad solamente se permiten funcio-

nes relacionales y en la cola solamente pueden aparecer terminales. De esta

'El algoritmo GEP-MLC puede generar los valores constantes que necesite durante el
propio proceso evolutivo, ya que el fenotipo de un individuo puede realizar operaciones
aritméticas con los valores que se le suministren. Sin embargo las propuestas GC no
pueden realizar operaciones aritméticas con las constantes, siendo por tanto mas delicado
el proceso de escogerlas al inicio.
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Cromosoma

ANDOR><= | c|2 all a3

Cabeza: 5 elementos

AND

Al

Cola: INT(5%(2-1)+1)/2)= 3 elementos

Figura 5.1: Cabeza y cola en un individuo GC

manera se garantiza que el ultimo nivel del arbol este formado por elementos

terminales, y el pentltimo nivel por funciones relacionales.

El modo de calcular el tamano de la cola también cambia ya que cada ele-
mento de la cola almacena un par de elementos del arbol sintactico, y por
tanto el tamano de cola necesario para rellenar el dltimo nivel del arbol se
reduce a la mitad, como ya se discuti6 en el capitulo 3 (Figura 5.1) y se
calcula segin la ecuacion 5.1 donde int devuelve la parte entera de su ar-
gumento, h es el tamano de la cabeza y n la aridad méxima de conjunto de

funciones.

t=int([h*(n—1)+1]/2) (5.1)

El fenotipo del individuo se genera construyendo un arbol de arriba a abajo
como se vio en el capitulo 3. El primer elemento pasa a ser la raiz del arbol,
los siguientes (tantos como aridad tenga la raiz) pasan a colgar de este, y
asi sucesivamente hasta que en cada hoja solo hay elementos del conjunto de

terminales, como también se puede observar en la figura 5.1. Este fenotipo
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generado a partir del genotipo es un arbol sintéctico que representa el an-
tecedente de una regla de clasificacién candidata a pertenecer al clasificador

final.

El modelo muti-etiqueta que resulta de la ejecucién de ambas versiones del al-
goritmo sobre un conjunto de entrenamiento esta compuesto por un conjunto
de reglas de clasificacion. En la version GC-1 el clasificador final tendra una
o varias reglas por cada etiqueta presente en el problema, pero sin embargo
los clasificadores generados por la version GC-k estan compuestos por reglas

cuyo consecuente es una combinaciéon de etiquetas.

5.3. Operadores genéticos

Los operadores genéticos de cruce, transposicién, y mutacion utilizados son

los presentados en el capitulo 3.

El operador de cruce (Figura 3.10 del capitulo 3) intercambia fragmentos
de la cabeza de cada gen, desde el punto seleccionado aleatoriamente hasta
el final de esta. De esta forma el operador de cruce genera nuevas reglas
de clasificacion a partir de las reglas seleccionadas como padres. También
conviene tener en cuenta que, por la estructura de los individuos, puede
actuar en muchas ocasiones solo sobre los operadores relacionales (ya que
estos conforman la segunda mitad de la cabeza). Esto puede tener cierta
relevancia en los conjuntos de datos nominales, en los que solo hay uno
o dos operadores relacionales, ya que el cruce puede dejar practicamente
inalterado al individuo, y por tanto el proceso evolutivo puede ser un poco

mas lento.

Los operadores de transposicién (Figura 3.11 del capitulo 3) mueven de una
posicion a otra fragmentos de la cola. De esta manera lo que se estd haciendo
es probar la misma regla de clasificacién codificada en la cabeza con distintos

conjuntos de atributos y constantes. Asi, las reglas que han demostrado tener
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Progenitor Hijo

AND AND OR<=¢>@a|4d|0 b[2al|3c|7al5d|1 AND AND OR<=#>c|8al4d|0|b|2a|3c|7al5d|1

Punto de mutacién
Figura 5.2: Ejemplo del operador de mutacion de constantes

valor como clasificador se afinan buscando el conjunto de terminales mas

adecuado para ellas.

El operador de mutacién simple (Figura 3.7a del capitulo 3), en este contexto
lo que hace es introducir diversidad en la poblacion, ya que mientras que los
dos operadores anteriores van combinando las caracteristicas de los indivi-
duos mas prometedores, la mutacion sencilla genera la diversidad necesaria
para explorar nuevos caminos de busqueda, ya que cambia aleatoriamente
elementos del individuo por otros de los conjuntos de elementos que puedan

aparecer en su posicion.

Ademas de estos operadores se ha anadido un nuevo operador de mutacion,
que no habia sido previamente utilizado en otros algoritmos basados en
GEPCLASS, que se ha denominado operador de mutacion de constantes.
Este operador es, como se indica, un operador de mutacién que, por tanto,
actia sobre un tnico individuo, y modifica a este del siguiente modo: se
selecciona un elemento terminal de &rbol (formado por un par atributo-
valor_constante) y se cambia el valor constante por un valor aleatorio dentro

del rango de valores del atributo (Figura 5.2).

El objetivo de este operador es introducir diversidad en las constantes duran-
te el proceso evolutivo de busqueda, de tal manera que los pares atributo-
valor_constante vayan cambiando durante dicho proceso, no estando limi-
tados a los pares que se hayan generado al comienzo de la ejecucion del

algoritmo.
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5.4. Evaluacion de los individuos

Después de la generacién del fenotipo, cada individuo debe ser evaluado
segin una funcion de fitness. Puesto que el consecuente no se almacena en
los individuos, antes de proceder a la evaluacion ha de serle asignado un
consecuente para la regla de clasificacion que codifican, ya que obviamente

el fitness del individuo depende del valor de dicho consecuente.

La principal diferencia entre las dos versiones del algoritmo aqui propuestas,
GC-1 y GC-k, aparece en los tipos de consecuente de la regla. Las reglas
encontradas por GC-1 han de tener como consecuente una etiqueta del con-
junto de etiquetas, pero las de GC-k pueden tener como consecuente varias
etiquetas, siempre que estas sean una combinacion de etiquetas de las pre-

sentes en el conjunto de entrenamiento.

En ambos casos, el algoritmo almacena un vector con todos los posibles
fitness de cada individuo, guardando un fitness para cada posible conse-
cuente, pero solamente considera el mayor de todos ellos a la hora de aplicar

el operador de seleccion.

La funcion de fitness utilizada es la F-Score, la media arménica entre la

precision y el recall del clasificador, es mostrada en la ecuacién 5.2.

2 X precision X recall

fitness = (5.2)

precision + recall

Debido a que es necesario que en la poblacion haya individuos que estén
asociados con todos los consecuentes presentes en el problema, los algoritmos
aplican la técnica de nichos multi-etiqueta descrita en el capitulo 4. Para ello,
para cada posible consecuente se llevara a cabo una competicion en la que,
por cada patrén positivo asociado a este consecuente, se juega un token que

es ganado por el individuo con mayor fitness que lo clasifica correctamente.
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Una vez estén distribuidos todos los tokens, el valor de fitness de toda la

poblacién es corregido utilizando la ecuacion 5.3.

fitness_original x tokens_ganados

(5.3)

nuevo_fitness =
/ tokens_totales

De esta manera la técnica penaliza a aquellos individuos, que, a pesar de
tener un fitness adecuado, apenas contribuyen al clasificador final porque
los patrones que clasifican correctamente son también clasificados por in-
dividuos con mejor fitness. Por otro lado favorece tanto a individuos que
clasifican muchos patrones como a individuos especializados en clasificar pa-

trones raros, que suelen ser bloqueados por los mejores individuos.

5.5. Algoritmo evolutivo

El algoritmo propuesto se presenta en dos versiones, como ya se comenté en
la introduccién. La version GC-1 en la que el consecuente de los individuos
estd asociado a una sola etiqueta y la version GC-k que permite que el
consecuente sea un conjunto de etiquetas. A continuacién en esta seccién se

discuten los detalles de ambas versiones del algoritmo evolutivo.

5.5.1. Version GC-1

En el algoritmo 2 puede observarse una descripcion en seudocodigo del al-
goritmo GC-1. La dindmica de este es similar al de cualquier otro algoritmo
evolutivo, con una fase de inicializacién, varias iteraciones evolutivas en las
que se seleccionan los mejores individuos, se evalia y se aplican los opera-
dores genéticos y una fase final de construccién del clasificador una vez se

ha alcanzado el limite de iteraciones.
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Algorithm 2 Algoritmo evolutivo. Version GC-1

Generar poblacién inicial P(0)
Geount 0
while YGeount < Imax do
for all \; € L (Conjunto de etiquetas) do
for all Individuos Ind; en P(gcount) do
Evaluar Ind; con A\; como consecuente
Almacenar fitness; en el vector de fitness de Ind;
end for
end for
for all \; € L do
tokens_totales = nimero de patrones pertenecientes a \;
for all Individuo Ind; en P(geount) do
token&ganados%di =0
end for
for all Patrones positivos (tokens) do
Seleccionar Ind; con mayor fitness que clasifica el patrén
tokens,ganados}\;dj ++
end for
for all Individuo Ind; en P(geount) do
Actualizar fitness segin formula 5.3
end for
end for
Realizar seleccién considerando el mayor fitness del vector
Aplicar operadores de cruce
Aplicar operadores de mutacion y transposicién RIS e IS
Actualizar poblacién
Geount + +
end while
for all Ind; €P(gmnq.)(Generar clasificador) do
for all \; € L do
if tok:ens,ganados;‘;dj > ( then
consecuente Ind; < consecuente Ind; U\
end if
end for
if consecuenter,q, # 0 then
clasificador < clasi ficador+ Ind;
end if
end for
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Figura 5.3: Ejemplo de clasificador inducido mediante GC-1

El primer proceso que se lleva a cabo es generar aleatoriamente la poblacion
inicial. Para esto han de construirse los conjuntos de terminales y no ter-
minales a partir de los pardametros del algoritmo y tras examinar el dataset
para hallar el niimero de atributos de entrada y los valores constantes dentro

del rango de los atributos.

Tras la inicializacion, la primera accién que se lleva a cabo en cada generacion
es construir el arbol fenotipico de cada individuo, y en segundo lugar se
evalia cada regla generada, considerando como consecuente cada una de las
etiquetas presentes en el problema, y almacenando este valor en un vector

de fitness.

Tras la fase de evaluacion, se aplica la técnica de nichos multi-etiqueta,
jugdndose para ello un token por cada etiqueta y patrén positivo asociada a
ella, y una vez acabadas todas las competiciones, se modifica el vector fitness

de cada individuo, dependiendo de los tokens que ha ganado cada uno.

Por tltimo, en cada generacion se aplican los operadores genéticos de cruce,

mutacién y transposicién, y se seleccionan los individuos que constituiran la
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siguiente generacién en base a una seleccion por torneos, considerando para

el torneo el mayor fitness del vector.

Una vez alcanzada la ultima generacién, y antes de que el algoritmo termine,
se buscan los individuos que deben de constituir el clasificador final. Este
serd construido en base a los individuos que han ganado algin token, y que
por tanto tienen reglas relevantes para el clasificador, despreciandose el resto
de la poblacion. Se anadira al clasificador una regla por cada token ganado,
siendo el antecedente de la regla el fenotipo del individuo y el consecuente

la etiqueta asociada al token.

En la figura 5.3 se observa como un clasificador inducido por GC-1 predice
la combinacién de etiquetas de un patrén desconocido, utilizando para ello
reglas con una sola etiqueta en el consecuente. Para ello se evalian sobre
el patrén desconocido todas las reglas que constituyen el clasificador, y en
el momento que una de ellas determina que el patron esta asociado a la
etiqueta almacenada en su consecuente, esta etiqueta sera devuelta como

salida, independientemente del resultado del resto.

5.5.2. Version GC-k

En el algoritmo 3 se muestra en seudocodigo la version GC-k que que pre-
senta algunas diferencias significativas respecto a GC-1 que a continuacion

se comentan.

Cuando la poblacion es inicializada aleatoriamente, GC-k realiza una lectura
del conjunto de datos de entrenamiento para buscar todas las combinaciones
de etiquetas presentes en el. Después de esto, las acciones que lleva a cabo
son similares a las del GC-1, pero considerando como consecuentes las com-
binaciones de etiquetas presentes en el dataset en lugar de las etiquetas de
forma individual a la hora de llevar a cabo la evaluacién de los individuos,

asi como la fase en la que se aplica la técnica de nichos.
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Algorithm 3 Algoritmo evolutivo. Version GC-k
Generar poblacién inicial P(0)
Leer combinaciones del conj. de entrenamiento C'
Jeount — 0
while Geount < Gmaz do
for all ¢; € C' (conjunto de combinaciones) do
for all Individuo Ind; en P(gcount) do
Evaluar Inds; con ¢; como consecuente
Almacenar fitness; en el vector de fitness de Inds;
end for
end for
for all ¢; € C' do
tokens_totales = numero de patrones pertenecientes a c;
for all Individuo Ind; en P(geount) do
tok:ens,ganados‘}jldj =0
end for
for all Patrones positivos (tokens) do
Seleccionar Ind; con mayor fitness que clasifica el patrén
tokens_ganadosy,, + +
end for
for all Individuo Ind; en P(gcoun:) do
Actualizar fitness segin formula 5.3
end for
end for
Realizar seleccion considerando el mayor fitness del vector
Aplicar operadores de cruce
Aplicar operadores de mutacién y transposicién RIS e IS
Actualizar poblacién
Geount ++
end while
for all Ind; €P(gmna.)(Generar clasificador) do
for all ¢; € C' do
if tokens,ganados%dj > 0 then
consecuenter,q, < consecuenterpg, U c;
end if
end for
if consecuenter,q, # 0 then
clasificador < clasi ficador+ Ind;
end if
end for
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Figura 5.4: Ejemplo de clasificador inducido mediante GC-k

Por otro lado, en el momento en que las iteraciones del algoritmo genéti-
co finalizan, de la misma forma que el anterior, GC-k busca los individuos
que formaran parte del clasificador aprendido. Solamente aquellos individuos
que han ganado algin token en alguna combinacion de etiquetas resultan
relevantes para el clasificador final, pudiendo despreciarse el resto de la po-
blacion. Para ello se anade al clasificador final una regla por cada token
ganado, cuyo antecedente, igual que en GC-1, es el propio individuo, pero

cuyo consecuente es la combinacién de etiquetas asociada con el token.

La figura 5.4 muestra como se desarrolla la clasificaciéon de un patrén des-
conocido en un clasificador inducido mediante la versién GC-k, realizandose
en ese caso la prediccion de la combinacién asociada al patrén a partir de las
combinaciones presentes en el dataset de entrenamiento. Conviene destacar
que el clasificador inducido puede asociar una combinacién de etiquetas que
no esté presente en el conjunto de datos original, como se aprecia en la figura
5.4 la combinacién (Aj, Ay, A3) no aparece como consecuente en el clasifica-

dor inducido, sino que es generada a partir de las combinaciones (A1, \2) y
(A27 A3)
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Poblacion 1000 individuos
Numero de Genes 6
Longitud de cabeza 35
Max. generaciones 60
Selecciéon Torneos tamano 2
Prob. mutacion 0.2
Prob. mutacién constantes 0.2
Prob. cruce 0.7
Prob. transposicion IS 0.5
Prob. transposicién RIS 0.3
Tamano fragmento IS 3
Tamano fragmento RIS 12
Funcién de conexion AND

Tabla 5.2: Pardmetros del algoritmo GC

5.6. Marco experimental

El objetivo de los experimentos llevados a cabo es doble. Por un lado, se
busca contrastar el rendimiento de las dos propuestas GC-1 y GC-k para
determinar cual de estos enfoques es mejor. Y por otro, lado se va a com-
parar la mejor propuesta con otros algoritmos multi-etiqueta descritos en la

literatura.

Antes de proceder con el grueso de la ejecucién de las pruebas se han llevado
a cabo una serie de test con el fin de determinar los parametros éptimos de
ejecucion de los algoritmos. Estos parametros aparecen en la tabla 5.2 y son
los que posteriormente se han utilizado en el resto de experimentos llevados

a cabo.

El rendimiento del mejor de los algoritmos propuestos se ha comparado con
varios métodos de clasificacion multi-etiqueta, que abarcan muchos de los pa-

radigmas mas ampliamente utilizados para manejar este tipo de problemas,
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entre los que podemos destacar arboles de decisién, kNN, redes neuronales y

métodos de ranking. La implementacion de todos estos algoritmos utilizada

es la de la libreria MULAN?Z.

Estos algoritmos ya se han comentado ampliamente en el capitulo 2. El méto-
do Binary Relevance (BR) 'y Label Powerset (LP) son de transformacién
de problemas, y utilizan como algoritmo de clasificacién base el algoritmo
basado en drboles C4.5 en su implementacion J48 de Weka [26]. El algo-
ritmo RAKEL es un método de multiclasificacién que integra las respuestas
de varios clasificadores multi-etiqueta, cada uno de ellos entrenado con un
subconjunto de etiquetas del conjunto original [26], y se ha utilizado en su
configuracion original, es decir, utilizando LP con C4.5 como clasificador
base, un tamano de subconjunto igual a 3, un nimero de modelos igual al

doble del ntimero de etiquetas y 0.5 como valor umbral.

Por otro lado, el algoritmo ML-£NN es una adaptacion del popular algoritmo
de los k vecinos mas cercanos al problema de la clasificacion multi-etiqueta
[67] v se ha utiliada con un nimero de vecinos igual a 10 y un factor de
smoothing igual a 1, como se recomienda en [7]. BPML es un algoritmo de
redes neuronales multi-etiqueta [1] y se ha utilizado con un valor 0.05 de
ratio de aprendizaje, 100 épocas y un nimero de unidades ocultas igual al
20 % de las unidades de entrada, configuracién recomendada en [289]. Por
ultimo Calibrated Label Ranking (CLR) [33] es una propuesta de ranking
especificamente adaptada para atrabajar con problemas multi-etiqueta y

utiliza como clasificador base también C4.5 en su versién J48.

Todos estos algoritmos han sido considerados contra la mejor versién de las
dos propuestas. Ademas, los algoritmos han sido probados y comparados
con la propuesta original de la GEPCLASS, sin ningun tipo de adaptacién

multi-etiqueta, pero aplicando sobre los datos las trasformaciones BR y LP

2Estén disponibles en linea en http://mulan.sourceforge.com
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antes de proceder a la ejecucion del algoritmo, a las que se ha denominado

respectivamente BRgeor v LPger.

Ademsds se ha hecho una revisién cualitativa de los clasificadores inducidos
por GC-1 y GC-k, con el objetivo de determinar cualitativamente la calidad

del conocimiento obtenido por estos.

Por tltimo también se ha comparado el algoritmo aqui propuesto, con el al-
goritmo basado en funciones discriminantes mostrado en el capitulo 4, tanto
utilizando datos categdritos como numéricos con el propésito de determinar

qué propuesta es mas adecuada para cada tipo de datos.

En cuanto a las métricas utilizadas para medir el rendimiento de los dife-
rentes algoritmos multi-etiqueta probados, se han utilizado las comentadas
en el capitulo 3 de precision y recall, en su versiéon micro (Ecuacién 2.2)

ademads de la accuracy (Ecuacion 2.6) y Hamming loss (Ecuacion 2.8).

Referente a los conjuntos de datos se han utilizado diez de los expuestos en
el capitulo 2 para llevar a cabo la experimentacion: bibtext [209], rcvl [109],
scene [8], emotions [210], yeast 6], genbase [130], mediamill [212], TMC2007
[211], enron [115] y medical [187].

Todos los algoritmos se han probado sobre los conjuntos descritos utilizando

una validacién cruzada con k = 10 (10-fold cross validation).

5.7. Resultados experimentales y discusion

En la presente secciéon se presenta el rendimiento de la propuesta que en
este capitulo se hace. En primer lugar, se va a determinar si hay alguna
diferencia en el rendimiento entre las dos versiones del algoritmo propues-
to, GC-1 y GC-k, y posteriormente la mejor de estas propuestas va a ser
comparada con los algoritmos anteriormente citados, para pasar a comentar

las reglas obtenidas por el algoritmo. Se finaliza esta secciéon comparando
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Hamming loss| Accuracy Precision Recall
Go-1 GOk | Gol GOk | GOl GGk | GO-1 GOk
Mediamill | 0.017 0.016 [0.504 0.537 [0.593 0.611|0.531 0.583
Yeast 0.158 0.1490.438 0.509 |0.702 0.683 |0.462 0.632
Enron 0.040 0.038(0.534 0.613|0.689 0.702|0.593 0.652
Revl 0.039 0.031|0.400 0.413|0.418 0.425|0.391 0.410

Bibtext 0.024 0.022|0.335 0.362]0.442 0.432]0.379 0.391
TMC 2007| 0.045 0.031]0.598 0.650 | 0.676 0.692|0.701 0.729
Emotions | 0.183 0.182]0.562 0.569 | 0.691 0.696(0.679 0.686
Genbase | 0.001 0.001 |0.986 0.986 |0.990 0.991/0.977 0.987
Medical |0.009 0.009 |0.750 0.792 |0.853 0.849|0.796 0.817
Scene 0.101 0.100(0.682 0.691 |0.771 0.774|0.683 0.684

Tabla 5.3: Resultados de GC-1 y GC-k

el rendimiento de esta propuesta con la hecha en el capitulo 4 basada en

funciones discriminantes.

5.7.1. Comparativa entre GC-1 y GC-k

Las dos propuestas GC-1 y GC-k han sido comparadas utilizando para ello
un test estadistico de rangos con signo de Wilcoxon [291]. Este test es no
paramétrico y esta especialmente indicado para determinar si dos propuestas
probadas sobre varios conjuntos de datos son significativamente diferentes o
no. Para ello, la hipdtesis nula del test estadistico presupone que no hay di-
ferencias significativas entre los valores de rendimiento de las dos propuestas

comparadas, y por contra, la hipotesis alternativa supone que si los hay.

La tabla 5.3 muestra los resultados de rendimiento para las dos propues-
tas, utilizando para ello las métricas que se expusieron en el capitulo 2 de
Hamming loss, accuracy, precision y recall. Hay que tener en cuenta que

Hamming loss mide la diferencia entre los conjuntos de etiquetas predichos
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Meétrica R+ R- p-value
Hamming loss| 53.5 1.5  0.004883
Accuracy 45.0 0.0 0.003906
Precision 36.0 19.0 <0.02

Recall 55.0 0.0 0.001953

Tabla 5.4: Resultados del test de Wilcoxon, GC-k comparado GC-1

y real (Ecuacién 2.8), y valores menores indican un mejor rendimiento. Por
otro lado para las métricas de accuracy, precision y recall el rendimiento es

maximo conforme aumenta el valor.

La tabla 5.4 muestra los rangos y los p-valores de las dos alternativas, para
las cuatro métricas. R+ Es la suma de rangos (diferencias entre los dos
valores de la métrica) en los que el segundo algoritmo (GC-k) gana al primero
(GC-1) y R- la suma de rangos en los que ocurre lo contrario. De esta tabla
podemos observar que el algoritmo GC-1 obtiene una puntuaciéon media
menor para todas las métricas que el GC-k, lo que nos dice que a priori,
el rendimiento promedio de GC-k es mayor que el de GC-1. Esto puede ser
debido al hecho que GC-k considera las combinaciones de etiquetas como
consecuente, y por tanto permite aprender con mayor facilidad las relaciones

entre etiquetas.

De acuerdo a los p-valores obtenidos tras la aplicacion del test estadistico,
se concluye que existen diferencias significativas entre las propuestas GC-1
y GC-k en términos de Hamming loss, precision y recall, con un nivel de
significancia del 95% (p-value< 0.005). Conviene destacar que aunque no
haya diferencias significativas en términos de precision, el valor de rango
favorece GC-k, y por otro lado GC-k supera en precision, a GC-1 en siete

de los diez conjuntos de datos sobre los que se ha probado.

A la luz de estos resultados, podemos concluir que la propuesta GC-k obtie-

ne mejores resultados que GC-1 para las métricas y los conjuntos de datos
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BPML CLR ML-kNN BRgeor LPger BRess LPeyss RAEKEL  GC-k

Mediamill 0.043 0.057 0.018 0.031 0.083 0.047 0.024 0.047 0.016
Yeast 0.228 0.195 0.222 0.157 0.169 0.152 0.171 0.226 0.149
Enron 0.250 0.052 0.047 0.050 0.054 0.042 0.048 0.041 0.038
Revl 0.189 0.097 0.088 0.045 0.027 0.056 0.069 0.024 0.031
Bibtext  0.026 0.026 0.030 0.032 0.092 0.095 0.025 0.028 0.022
TMC 2007 0.063 0.074 0.075 0.078 0.099 0.084 0.076 0.033 0.031
Emotions 0.207 0.242 0.262 0.239 0.269 0.238 0.201 0.185 0.182
Genbase  0.266 0.001 0.005 0.001 0.001 0.001 0.002 0.001 0.001
Medical  0.312 0.015 0.010 0.011 0.012 0.010 0.010 0.009 0.009
Scene 0.141 0.138 0.085 0.156 0.127 0.137 0.143 0.102 0.100

Tabla 5.5: Resultados para Hamming loss

que se han considerado en la fase experimental, siendo por tanto un me-
jor enfoque para abordar problemas de tipo multi-etiqueta. A continuacion
compararemos la mejor de nuestras propuestas, GC-k, con otros algoritmos

de los presentes en la literatura.

5.7.2. Comparativa GC-k con el estado del arte

En esta seccion se compara GC-k con un conjunto de algoritmos de los
descritos en el capitulo 2. El algoritmo propuesto obtiene, en general, mejores
resultados que el resto de algoritmos para el conjunto de todos los datasets,

en términos de de Hamming loss, accuracy, precision y recall.

La tabla 5.5 nos muestra los resultados experimentales para la métrica de
Hamming loss, que como ya se ha comentado, es una medida que tiende a
cero conforme el conjunto de etiquetas predicha y real es mas similar. El
algoritmo GC-k obtiene el valor minimo de Hamming loss para 8 de los 10
conjuntos de datos estudiados, empatando en valor en los conjuntos genbase

y medical. Esto ha de considerarse como un resultado bastante positivo ya
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BPML CLR ML-kNN BRgeor LPger BReas LPcsas RAKEL  GC-k
Mediamill 0.512 0.592 0.634 0.404 0.555 0.416 0.485 0.457 0.537
Yeast 0.515 0.469 0.508 0.431 0.455 0.406 0.347 0.444 0.509
Enron 0.179 0.423 0.307 0.523 0.553 0.469 0.403 0.526 0.613
Revl 0.072 0.328 0.213 0.443 0.342 0.379 0.298 0.399 0.413
Bibtext  0.474 0.342 0.214 0.389 0.269 0.385 0.301 0.323 0.362
TMC 2007 0.748 0.747 0.688 0.472 0.516 0.541 0.525 0.587 0.650
Emotions 0.549 0.477 0.341 0.422 0.524 0.462 0.438 0.509 0.569
Genbase  0.043 0.986 0.941 0.822 0.970 0.985 0.983 0.986 0.986
Medical ~ 0.068 0.731 0.565 0.693 0.687 0.744 0.735 0.733 0.792
Scene 0.499 0.527 0.673 0.662 0.710 0.536 0.588 0.622 0.691

Tabla 5.6: Resultados de accuracy

que esta métrica estd especialmente disenada para medir el resultado de
clasificadores multi-etiqueta, tomado en consideracion tanto los errores por

omision como los errores de asignacion incorrecta de etiquetas.

Con el conjunto de datos genbase ocurre que varios algoritmos como CLR,
BR¢ss, RAKEL, LPger v nuestra propuesta, GC-k, obtienen el mismo va-
lor para la métrica (0.001) y de hecho el resto de algoritmos obtienen un
valor casi idéntico (0.002). Este fendmeno ocurre también para el resto de
métricas, lo que lleva a concluir que este conjunto de datos es bastante facil

de aprender.

Los resultados en términos de accuracy aparecen detallados en la tabla 5.6
y en ello se puede observar que la propuesta GC-k gana en cuatro de los
datasets, teniendo valores muy proximos al mejor en el resto. Aunque no
se comporta mejor que otras propuestas en la mayoria de los conjuntos de
datos, hay que mencionar que no hay ningin otro algoritmo que obtenga
de manera clara y consistente mejores resultados que GC-k para todos y
cada uno de los conjuntos de datos experimentales. El comportamiento para

precision es similar, y puede verse en la tabla 5.7.
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BPML CLR ML-kNN BRgcer LPger BRess LPcoss RAKEL GC-k

Mediamill 0.472 0.540 0.698 0.579 0.659 0.487 0.584 0.524 0.611

Yeast 0.604 0.652 0.729 0.598 0.531 0.621 0.441 0.524 0.683
Enron 0.184 0.677 0.660 0.593 0.602 0.483 0.429 0.614 0.702
Revl 0.046 0.256 0.159 0.403 0.363 0.388 0.286 0.412 0.425

Bibtext  0.485 0.257 0.153 0.415 0.373 0.379 0.277 0.432 0.432
TMC 2007 0.757 0.710 0.584 0.681 0.654 0.642 0.545 0.687 0.692
Emotions 0.661 0.604 0.639 0.652 0.559 0.606 0.557 0.649 0.696
Genbase  0.010 0.992 0.989 0.923 0.983 0.980 0.974 0.989 0.991
Medical ~ 0.069 0.836 0.812 0.755 0.803 0.802 0.771 0.823 0.849
Scene 0.597 0.606 0.820 0.729 0.707 0.606 0.590 0.705 0.774

Tabla 5.7: Resultados en precision

En la tabla 5.8 se pueden observar los resultados para la métrica recall. Estos
resultados muestran que GC-k es la mejor propuesta para la mayoria de los
conjuntos de datos, lo cual es significativo en el sentido que de dicha métrica

indica el porcentaje de etiquetas relevantes recuperadas por el clasificador.

Los resultados obtenidos por la GEPCLASS combinada con BR y LP se
muestran en las columnas BRgor v LPger. Estos resultados son similares
a los que se obtiene con la misma trasformacién previa a la utilizacién de
(C4.5. Sin embargo los dos algoritmos multi-etiqueta aqui presentados logran
mejores resultados para cada métrica y conjunto de datos demostrando que

la propuesta de adaptacién aqui hecha obtiene un rendimiento superior a la

propia GEPCLASS sin adaptacion.

5.7.3. Analisis estadistico

Los algoritmos han sido estadisticamente comparados mediante el test de
Friedman [291; 292], que es un test no paramétrico que compara los valores

de ranking medios de los algoritmos que estudia. Los valores de ranking para
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BPML CLR ML-kNN BRgcer LPger BRess LPcoss RAKEL GC-k

Mediamill 0.503 0.592 0.503 0.458 0.475 0.431 0.511 0.472 0.583
Yeast 0.698 0.584 0.570 0.424 0.537 0.479 0.428 0.628 0.632
Enron 0.809 0.489 0.366 0.436 0.43 0.549 0.408 0.531 0.652
Revl 0.132 0.437 0.278 0.335 0.303 0.365 0.301 0.372 0.410
Bibtext 0.432 0.456 0.317 0.303 0.264 0.412 0.318 0.373 0.391
TMC 2007 0.679 0.698 0.693 0.501 0.513 0.632 0.629 0.602 0.729
Emotions 0.691 0.657 0.372 0.481 0.609 0.600 0.544 0.614 0.686
Genbase  0.341 0.983 0.901 0.886 0.959 0.946 0.897 0.983 0.987
Medical ~ 0.688 0.778 0.573 0.692 0.787 0.782 0.740 0.763 0.817
Scene 0.670 0.652 0.672 0.498 0.565 0.624 0.592 0.645 0.684

Tabla 5.8: Resultados de recall

Algoritmo| Hamming loss Accuracy Precision Recall
BPML 6.75 5.50 6.20 4.25
LPgcr 6.35 4.80 5.30 6.10
CLR 6.10 4.50 4.45 2.75
BReor 5.55 5.80 5.10 7.70
ML-ENN 5.20 5.90 4.35 6.25
BReus 5.10 5.30 5.95 5.10
LPeys 4.90 6.40 7.50 6.50
RAKEL 3.45 4.50 4.30 4.55
GC-k 1.60 2.30 1.85 1.80

Tabla 5.9: Ranking medio de los algoritmos

los algoritmos que se han obtenido en el test de Friedman se detallan en la

tabla 5.9.

Los valores del estadistico de Friedman, que siguen una distribucién de tipo
x? con ocho grados de libertad, tantos como algoritmos probados menos uno,
se pueden observar en la tabla 5.10. De acuerdo con los valores obtenidos
se puede rechazar la hipétesis nula (todos los algoritmos tienen igual rendi-

miento), con una confianza del 95 %, para los resultados de Hamming loss,



136 5. (Clasificadores multi-etiqueta evolutivos basados en reglas

Métrica Estad. Friedman y?(p = 0.05) Conclusién

Hamming loss 27.23 Rechaza Hipdtesis nula
Accuracy 15.44 15.51 Acepta Hipoétesis nula
Precision 26.44 Rechaza Hipdétesis nula
Recall 37.85 Rechaza Hipdtesis nula

Tabla 5.10: Resultados del test de Friedman (a = 0.05) para GC

precision y recall. Conviene resaltar que la propuesta GC-k obtiene siempre
la mejor puntuacién de ranking para todas las métricas y valores. Para la
accuracy, aunque no se puede rechazar la hipdtesis nula, conviene destacar

que nuestro algoritmo obtiene los mejores resultados de ranking.

Para determinar que algoritmos presentan diferencias significativas es nece-
sario realizar un post-test. En el caso de los valores de accuracy no es necesa-
rio ya que ninguno de los algoritmos es significativamente mejor que el resto
segun el test. El valor de diferencia critico para el post-test de Bonferroni-
Dunn considerando o = 0.05 es 3.33. Es decir, que la diferencia en ranking
entre los dos algoritmos debe ser mayor que este valor para considerarlos

significativamente diferentes.

La figura 5.5a muestra la aplicacion de dicho test para la métrica Hamming
loss. En dicha figura se representan los ranking obtenidos por los diferentes
algoritmos, asi como el intervalo en el que no se consideran significativamente
distintos a GC-k. Si al mejor algoritmo (el que aparece mas cerca de uno) se
le anade la diferencia critica, obtenemos una barra horizontal que nos define
un umbral. Todos los algoritmos fuera de este umbral son significativamente
peores que el mejor. En esta figura se puede observar que solo hay dos
algoritmos que no son significativamente peores que GC-k: LPy 5 y RAKEL.
No obstante hay que recalcar la gran diferencia que se puede observar entre
nuestra propuesta y la segunda en el ranking. También destacar que LPgcp,

vy BRger quedan fuera del umbral.
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Figura 5.5: Test de Bonferroni-Dunn (a = 0.05)

En la figura 5.5b se muestra la aplicacion del test con respecto a la medida

de precision. En este caso el umbral para considerar dos propuestas signifi-

cativamente distintas es 5.18. Aqui se observa que hay més algoritmos que

no exceden el umbral, sin embargo de nuevo la propuesta aqui hecha ob-

tiene el mejor valor de ranking, ademés de una considerable diferencia con

la segunda mejor propuesta. De nuevo LPger v BRaor quedan fuera del

umbral.

Por ultimo la figura 5.5¢ muestra los resultados para recall, pudiéndose ob-

servar el mismo comportamiento para nuestro algoritmo que el comentado

en las figuras anteriores. De nuevo LPgcr, v BRger se muestra como signi-

ficativamente peores.
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Algoritmo Hamming loss Precision Recall

BPML + +

LPgor + + +
CLR + - -
BRgotr - - +
ML-ENN + - +
BRcus + + -
LPcus - + +
RAEKEL - - -

Tabla 5.11: Test de Bonferroni-Dunn (« = 0.05)

En la tabla 5.11 se hace un resumen de los resultados obtenidos por los
algoritmos para las tres métricas. Las celdas marcadas con un + indican que
hay diferencias significativas y las marcadas con un - que no las hay con
respecto a GC-k. De ahi podemos observar que hay diferencias significativas
entre nuestra propuesta y las basadas en GEPCLASS tras aplicarle una
trasformacién de etiquetas, de tal forma que se puede concluir que nuestro
algoritmo mejora los algoritmos basados en técnicas de una sola etiqueta
combinadas con una transformacién. Ademas también destacar que RAKEL,
el inico que no es significativamente peor en todas las métricas, obtiene una

puntuacion de ranking inferior en todas ellas.

5.7.4. Discusion sobre el conocimiento obtenido

La propuesta GC es capaz de obtener un modelo consistente en un conjunto
de reglas de clasificacion. Las reglas de clasificacién se suelen utilizar una
vez obtenidas en sistemas de apoyo a la decision (Decision Support System,
DSS). Por tanto el modelo es adecuado para obtener informacion representa-
tiva sobre el conocimiento descubierto que puede ser utilizado por expertos

humanos para incrementar su comprensiéon del dominio del problema, ya
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que las reglas pueden ayudar a determinar qué atributos e intervalos son

relevantes para clasificar nuevos patrones.

Los siguientes ejemplos incluyen una seleccién de varias reglas, obtenidas
de conjuntos de datos numéricos y categéricos tanto por la propuesta GC-1

como por la propuesta GC-k

Las siguientes reglas han sido obtenidas del conjunto scene utilizando GC-1.
El dataset contiene informacion sobre fotografias clasificadas segun el tipo
de escena que representan. Cada imagen se parte en 49 rectangulos y para
cada uno se determina el histograma de 6 colores. Se puede observar del
antecedente obtenido qué rectangulos y qué colores son importantes para
determinar una clase. Por ejemplo el atributo 230 se refiere al rectangulo 38
y al histograma 2. Este antecedente solamente tiene en cuenta un pequeno
subconjunto de los 294 posibles atributos, y devuelve como resultado 2 reglas,
debido al hecho de que el individuo que la representa gané tokens durante
la aplicacion de la técnica de nichos asociados a las etiquetas Beach y Field

respectivamente.

IF((((Attreso = 0.02) AN D(Attrasy > 0.39))OR((Attrips > 0.95)AN D
(Attrgis > 0.78)))OR(NOT((Attrair > 0.47)OR(Attress! = 0.9))))AND
((NOT (Attrizz > 0.45))OR(Attrisr! = 0.66))OR((Attrag, > 0.61)AND
(Attrary < 0.48)))

THEN Label = Beach

THEN Label = Flield

En la propuesta GC-k las reglas participan en un token competition por ca-
da conjunto de etiquetas presente en el dataset. Las siguientes reglas han
sido obtenidas por GC-k también del conjunto scene, y el antecedente mues-
tra las mismas caracteristicas que el anterior. Sin embargo el consecuente
estd asociado a un conjunto de etiquetas. En el ejemplo, el nuevo patron que

cumpla las reglas sera asociado con las categorias sunset, fall foliage y field.
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IF(NOT((NOT(((Attress = 0.55)OR(Attry! = 0.09)) AN D((Attrags < 0.93)OR
(Attre; = 0.69))))OR(NOT(Attras = 0.5)OR(Attriy < 0.65)))))AND
((Attross! = 0.05) AN D(Attross < 0.07))

THEN Labelset = Sunset, fall foliage

THEN Labelset = Flield, fall foliage

Las tultimas reglas mostradas han sido obtenidas del dataset genbase utilizan-
do la propuesta GC-1. Este conjunto almacena informacion sobre proteinas y
las caracteristicas que exhiben estas. Es booleano ya que para cada proteina
se indica si tiene una determinada caracteristica (YES) o no la tiene (NO).
En este caso el antecedente solamente contiene dos funciones relacionales
(igual y distinto) pero el consecuente muestra las mismas caracteristicas que
los anteriores. Fn este caso las proteinas asociadas a la regla se clasificaran

como pertenecientes a las clases 1, 16 y 21.

IF((((Attrsse! = NO)AN D(Attrigos = YES))AN D((Attrsoy = NO)
OR(Attripo = NO)))AND((NOT (Attreos = YES))AND

(NOT(Attrozs =Y ES))))AND(((Attrers = Y ES)OR(Attresg! = YES))
AN D((Attrgss = NO)OR(Attriges = NO)))

THEN Label = class;

THEN Label = classig

THEN Label = classs

5.7.5. Comparacion entre GC-k y GEP-MLC

La tabla 5.12 muestra una comparativa en términos de accuracy, precision
y recall de la propuesta aqui hecha, GC-k, con el algoritmo que se propuso
el el capitulo 4 basado en funciones discriminantes. Como ya se concluyé en
dicho capitulo el modelo GEP-MLC es bastante robusto, pero no es muy

adecuado para tratar con datos nominales.
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Accuracy Precision Recall
GEP-MLC GOC-k |GEP-MLC GC-k |GEP-MLC GC-k
Mediamill | 0.703 0.537| 0.669 0.611| 0.581 0.583
Yeast 0.738 0.509| 0.715 0.683| 0.749 0.632
TMC 2007, 0.543 0.650| 0.618 0.692| 0.540 0.729
Emotions | 0.755 0.569| 0.724 0.696 | 0.695 0.686
Genbase 0.903 0.986| 0.650 0.991| 0.977 0.987
Scene 0.709 0.691| 0.746 0.774| 0.744 0.684

Tabla 5.12: Resultados comparados de GEP-MLC y GC-k

Los datos experimentales mostrados reafirman las conclusiones a las que se
lleg6 en el capitulo 4 ya que el algoritmo GEP-MLC exhibe un comporta-
miento mucho mejor para todas las métricas cuando el problema trata con
datos numéricos, como en los conjuntos mediamill, yeast, emotions y scene.
Sin embargo, cuando se trata de conjuntos categoricos el algoritmo GC-k

obtiene mejores resultados (datasets TMC 2007 y genbase).

5.8. Conclusiones

Este capitulo nos ha permitido mostrar una propuesta evolutiva basadas en
Gene Ezpression Programing, concretamente en GEPCLASS. La propuesta
se presenta en dos versiones, GC-1 y GC-k. Ambas versiones del algoritmo
codifican reglas de clasificacion en cada individuo, permitiendo la primera
reglas con una sola etiqueta en el consecuente y la segunda reglas con mas

de una etiqueta en el consecuente.

El clasificador resultante del proceso de aprendizaje se construye combinando
varias de las reglas presentes en la poblacion final y ademads, ambos algorit-
mos utilizan una técnica de nichos multi-etiqueta para asegurar diversidad

en la poblacién. Ambas versiones pueden predecir nuevas combinaciones de
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etiquetas para patrones desconocidos a partir de las etiquetas presentes en el
problema, lo que es un valor anadido frente a los algoritmos que solo pueden

predecir combinaciones de las presentes en el conjunto de entrenamiento.

Los estudios que se han llevado a cabo para medir el rendimiento de GC-1
y GC-k indican que la mejor aproximacion al problema es el utilizar reglas
de clasificacién con mas de una etiqueta en el consecuente en la mayoria de

los casos.

Ademas los estudios realizados para medir el rendimiento de la propues-
ta hecha nos muestra que es en general mejor que otras propuestas multi-
etiqueta, tanto basadas en transformaciones como métodos de adaptacion,
de ranking o multiclasificadores. Se ha mejorado los resultados obtenidos
por las trasformaciones LP y BR combinada con GEPCLASS mediante un

enfoque multi-etiqueta directo.

El algoritmo propuesto en este capitulo ademés se ha confirmado como mas
adecuado que el enfoque basado en funciones discriminantes expuesto en el

capitulo 4 para tratar con conjuntos de datos categoricos.

Por otro lado, las reglas obtenidas por nuestra propuesta son interpretables
como conocimiento por un experto en el dominio del problema con el que se

esté trabajando.

Todo ello nos lleva a conformar que nuestra propuesta es una técnica mas
fiable que las propuestas en la literatura con las que se ha comparado, espe-
cialmente adecuada para conjuntos categdricos o cuando se quiera obtener

informacion interpretable sobre el dominio de un problema determinado.



Conclusiones

En este ultimo capitulo se hace un breve resumen de los resultados alcanza-
dos en la presente tesis, de las conclusiones a las que se ha llegado desde el
punto de partida y tras el desarrollo de los distintos modelos expuestos en
los capitulos anteriores. Posteriormente se detallan las publicaciones asocia-
das a este trabajo y se termina con un resumen de las principales lineas de

trabajo por las que se continuara en el futuro.

6.1. Resultados obtenidos

En la presente tesis se han propuesto dos modelos de programaciéon genética

para solventar problemas de clasificacion multi-etiqueta.

Una primera aproximacion al problema ha consistido en el uso de funciones
discriminantes para determinar si un patron pertenece o no a cada una de las
etiquetas del problema, y se ha desarrollado en el algoritmo GEP-MLC. Una
segunda aproximacion méas elaborada en el aspecto de la comprensibilidad,
asi como en el manejo de conjuntos de datos categoricos es utilizar reglas
de clasificacién. Dentro de las reglas de clasificacién se han desarrollado dos

modelos, el denominado GC-1 en el que las reglas solamente tienen asociada
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una etiqueta en el consecuente, y el modelo GC-k, que comparte rasgos
similares con el anterior pero en el que las reglas pueden estar asociadas a

mas de una etiqueta en su consecuente.

Todos estos modelos han sido probados con varios de los conjuntos de datos
que se describen en la literatura y su rendimiento de ha comparado con
varios algoritmos de referencia en MLC utilizando métricas ampliamente
aceptadas. En las siguientes secciones se detallan las conclusiones a las que

se ha llegado con cada uno de los modelos expuestos en esta memoria.

6.1.1. Algoritmo GEP-MLC: Funciones discriminan-

tes para clasificacion multi-etiqueta

En el capitulo 4 se ha presentado el algoritmo GEP-MLC, un algoritmo
evolutivo para clasificaciéon multi-etiqueta, el cual, basado en el paradigma
de la Gene Expression Programming, codifica funciones discriminantes en el
individuo, las cuales sirven para indicar si un patron pertenece o no a una
clase determinada, y construye el clasificador final combinando varias de las

funciones presentes en la poblacion.

El algoritmo propuesto utiliza una novedosa técnica de nichos de tal manera
que se constituyen nichos de individuos en la poblacién especializados en

clasificar subconjuntos de patrones para una determinada clase.

Los estudios que se han llevado a cabo para medir el rendimiento muestran
que este algoritmo presenta un mejor comportamiento respecto a los que
realizan transformaciones del conjunto de entrada como BR, LP o CLR.
Ademaés se han encontrado evidencias estadisticas de la propuesta realizadas
es mejor que otros algoritmos de adaptacion como la implementacién multi-
etiqueta del algoritmo de los £ vecinos méas cercanos o el algoritmo basado

en redes neuronales BPML.
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Por ultimo también resenar que los experimentos a los que se ha sometido
GEP-MLC también indican que obtiene de manera consistente los mejores

resultados, siendo mas adecuada para trabajar con datos numéricos.

6.1.2. Algoritmos GC: Reglas de clasificacion multi-

etiqueta

El capitulo 5 sirve para exponer una propuesta evolutiva también basadas en
GEPCLASS. El algoritmo se presenta en dos versiones, denominadas GC-1
y GC-k. Ambas versiones codifican reglas de clasificacion en cada individuo,
permitiendo GC-1 reglas con una sola etiqueta en el consecuente y GC-k

reglas con mas de una etiqueta en el consecuente.

El clasificador resultante del proceso de aprendizaje se construye combi-
nando varias de las reglas presentes en la poblacién final y ademas, ambos
algoritmos utilizan una técnica de nichos para asegurar diversidad en la po-
blacién y que haya reglas que representen las consecuentes mas relevantes

que existan en el conjunto de datos de entrenamiento.

Los estudios llevados a cabo para medir el rendimiento de ambos algoritmos
propuestos indican que la mejor aproximacion al problema es el utilizar re-
glas de clasificacion con mas de una etiqueta en el consecuente en la mayoria
de los casos. Ademas los estudios realizados para medir el rendimiento de
la propuesta hecha nos muestra que es en general mejor que otras propu-
estas multi-etiqueta, tanto basadas en transformaciones como métodos de
adaptacion, de ranking o multiclasificadores. Se han mejorado los resulta-
dos obtenidos por las trasformaciones LP y BR combinada con GEPCLASS

mediante un enfoque multi-etiqueta directo.

Esta técnica ademas se ha confirmado como mas adecuada que el enfoque

GEP-MLC para tratar con conjuntos de datos categdricos.
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Finalmente, las reglas obtenidas por nuestra propuesta son interpretables
como conocimiento por un experto en el dominio del problema en el que se

esté trabajando.

Todo ello nos lleva a conformar que nuestra propuesta es una técnica mas
fiable que las propuestas en la literatura con las que se ha comparado, espe-
cialmente adecuada para conjuntos categéricos o cuando se quiera obtener

informacién interpretable sobre el dominio de un problema determinado.

6.2. Articulos asociados a la presente tesis

6.2.1. Publicados en revistas

» Avila-Jiménez, J. L., Gibaja, E. L., Zafra, A. and Ventura, S. (2011).
A niching algorithm to learn discriminant functions with multi-label

patterns. Journal of multiple-valued logic and soft computing, 1-10.

= Avila-Jiménez, J. L., Gibaja, E. L., and Ventura, S. (2013). An evolu-
tionary proposal to generate multi-label classification rules. Knowledge

Based System. (Enviado)

6.2.2. Publicados en congresos internacionales

» Avila-Jiménez, J. L., Gibaja, E. L. and Ventura, S (2010). Evolving
Multi-label Classification Rules with Gene Expression Programming:
A Preliminary Study. En Proceedings of th 5th International Con-
ference on Hybrid Artificial Intelligence Systems (HAIS’10), paginas
9-16.

= Avila-Jiménez, J. L., Gibaja, E. L., Zafra, A. and Ventura, S (2009). A
Niching Algorithm to Learn Discriminant Functions with Multi-Label



6.3. Trabajos futuros 147

Patterns. En En Proceedings of th 10th Inteligent Data Engineering
and Automated Learning (IDEAL’09), paginas 570-577. Springer.

= Avila-Jiménez, J. L., Gibaja, E. L. and Ventura, S (2009). Multi-label
(Classification with Gene Expression Programming. En En Proceedings
of th 4th International Conference on Hybrid Artificial Intelligence
Systems (HAIS’09), pdginas 629-637. Springer.

6.3. Trabajos futuros

Para cerrar la presente memoria en esta secciéon se hace un esbozo de las
futuras lineas por las que se seguira trabajando a partir de los resultados

obtenidos en esta tesis.

= Rebalanceo de conjuntos de datos: Los conjuntos de datos multi-
etiqueta suelen estar poco balanceados en el sentido de que hay dispa-
ridad en el niimero de patrones asociados a cada etiqueta. Si se exa-
minan las combinaciones de etiquetas el desbalanceo de los conjuntos
puede ser considerable. Por este motivo es posible que el rendimiento
de los algoritmos multi-etiqueta pueda ser mejorado sustancialmente
aplicando algunas de las técnicas de rebalanceo de datos ya usadas en
clasificacion clésica, pero adaptadas a las caracteristicas de la clasifi-

cacién multi-etiqueta.

» Clasificacion multi-etiqueta multi-instancia: Como se expuso en
el capitulo 2 la clasificacion multi-etiqueta y la clasificaciéon multi-
instancia guardan ciertas similitudes. Se pueden plantear soluciones a
problemas en los que haya bolsas de patrones asociadas a multiples
etiquetas simultaneamente, que apliquen las técnicas aqui expuestas

adaptadas a las caracteristicas de estos problemas.
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» Reduccién de la dimensionalidad de datos: Muchos de los con-

juntos de datos que se utilizan en la experimentacién multi-etiqueta
tienen un peso bastante elevado tanto en nimero de atributos como en
numero de instancias. La aplicacion de métodos de reduccion de la di-
mensionalidad del problema, sea mediante selecciéon de caracteristicas
o mediante seleccion de patrones, pueden permitir disminuir el cos-
te computacional de la ejecucion de los modelos aqui propuestos sin

penalizar el rendimiento de los algoritmos.

Ranking de etiquetas: Muchas propuestas para clasificacion multi-
etiqueta utilizan como base algoritmos de ranking. Por esta razén pue-
de considerarse indicado plantear un algoritmo basado en programa-
cién genética que induzca un clasificador basado en ranking que pos-

teriormente se utilice para resolvar problemas multi-etiqueta.



Detalles de implementacion

A.1. Introduccion

La codificacién de los algoritmos disenados en esta tesis se ha llevado a cabo
utilizando el lenguaje de programacién Java, orientado a objetos y que per-
mite la ejecuciéon en cualquier plataforma para la que se haya desarrollado
una implementacién de la Java Virtual Machine. El desarrollo de nuestros al-
goritmos se ha realizado utilizando como marco de trabajo la libreria JCLEC
[293], especialmente disenada para desarrollar aplicaciones de computacién

evolutiva.

El resto de este capitulo esta estructurado de la siguiente manera, en primer
lugar se comentan las principales caracteristicas de la libreria JCLEC, para
pasar a comentar los principales rasgos de la implementacién base del para-
digma GEP. Posteriormente se detalla la arquitectura de la implementacion

de los algoritmos propuestos en esta tesis, GEP-MLC y GC.
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A.2. Libreria JCLEC

JCLEC es un sistema software que se puede utilizar como entorno de trabajo
para el desarrollo de aplicaciones de computacion evolutiva implementadas
en Java. La libreria provee al programador de un conjunto de clases genéricas
que abstraen las principales caracteristicas presentes en los algoritmos evo-
lutivos y permite el desarrollo rapido de aplicaciones para resolver muchos

tipos de problemas sobre casi todos los paradigmas evolutivos.

El nicleo de la libreria JCLEC esté formado por un conjunto de interfaces
que muestran el comportamiento que debe tener cualquier algoritmo evolu-
tivo genérico (ver figura A.1). El objetivo de esta arquitectura es tener, por
un lado una clase que nos represente el algoritmo genético, representada por
la interfaz IAlgorithm y por otro lado el resto de caracteristicas asociadas a

este, como operadores, codificacion de los individuos, seleccion, etc.

Debido a la amplia variedad de posibilidades que pueden presentarse en
cuanto a operadores, los esquemas de codificacion, modos de creacién, de se-
leccién, etc. existen un conjunto de interfaces que representaran, de manera
desacoplada, cada uno de estos pasos elementales del proceso evolutivo, sien-
do responsabilidad del algoritmo evolutivo mantener referencias y coordinar

todas las acciones del proceso evolutivo.

A partir de esta arquitectura genérica, y siguiendo esta filosofia de diseno, en
primer lugar se ha desarrollado el paradigma de la GEP dentro de la libreria,
que posteriormente ha sido utilizado para el diseno de los algoritmos que se

proponen en esta tesis.

A.3. Implementacion de GEP

El desarrollo del paradigma de la GEP sobre la libreria JCLEC consta de

14 clases distintas, siendo cada una de ellas responsable de parte del proceso
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contains | <<interface>>| evaluated by_| <<interface>> <<interface>>
lindividual |Evaluator lAlgorithmListener
'I—' r— ——
| _
| represented by contains contains
v
<<interface>> <<interface>>|  contains | <<interface>>| evolves | ccinterface>>
IFitness ISpecies | ISystem ‘ IAlgorithm
works in
<<interface>>
ITool
<<interface>> <<interface>> | <<interfaoe>>v <<interface>>
IProvider IRecombinator IMutator ISelector
Figura ~A.l: Nucleo de la librerfa JCLEC (Obtenido de

http://jclec.sourceforge.com)

evolutivo. La relacion entre ellas se muestra en el diagrama de la figura A.3,
y a continuacion se comentan brevemente las responsabilidades de cada una

de ellas:

s GEPSpecies: Implementa el interfaz del nicleo ISpecies. Se encarga de
almacenar todas las caracteristicas de los individuos, como el tamano
de la cabeza, de la cola, conjuntos de elementos (funciones y termi-
nales), nimero de genes y funcién de conexién. Se encarga ademds
de generar el genotipo, asi como de comprobar que los genotipos son

validos.

GEPIndividualSpecies: Hereda de la anterior y describe el interfaz que
deben implementar los algoritmos que utilicen individuos cuyo fenotipo

esté basado en arboles.

GEPCreator: Implementa el interfaz del nicleo IProvider y actiia como
una clase factoria, siendo responsable de la creacién de los individuos,

apoyandose para ello en la clase GEPSpecies.
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» GEPIndividual: Implementa el interfaz del nucleo IIndividual. Alma-
cena tanto el genotipo de los individuos, como un array de indices a los
elementos de los conjuntos de funciones y terminales. Ademés guarda

el fitness de los individuos.

= FrecContext: Esta clase proporciona el entorno de ejecucién necesario
para evaluar los arboles generados a partir del genotipo de los indivi-

duos.

s GEPRecombinator: Representa un interfaz comun para todas las cla-
ses que implementan operadores de cruce. De ella heredan las clases
GEPOnePointRecombinator, GEPTwoPointsRecombinator y GEPGe-
neRecombinator que implementan los operadores de recombinacién en
un punto, dos puntos y de genes respectivamente. Implementa el in-

terfaz del nucleo IRecombinator

s GEPMutator: Del mismo modo que la anterior clase representa el inter-
faz comun de los mutadores. De ella heredan las clases que implemen-
tan los diversos operadores de mutacion y transposicion, es decir, GFE-
PRIS TranspositionMutator, GEPISTranspositionMutator, GEPGene-
TranspositionMutator y GEPSimpleMutator. Implementa el interfaz

del nucleo IMutator

A.4. Implementacion de GEP-MLC

Partiendo de la implementacién base de GEP se han desarrollado una serie
de clases que se encargan de implementar las diversas responsabilidades es-
pecificas del algoritmo disenado en el capitulo 4. Esta implementaciéon consta
de 7 clases que se apoyan en las anteriores, ademas de en el ntcleo de la li-
breria, que se pasan a comentar a continuacién. Sus interacciones se pueden

observar en el diagrama A.3:
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net.sf.jclec.gep |

GEPCreator GEPSpecies net.sf.jclec.rec |

‘GEPOnePointRecombination |

|
|
: ExecContext
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| GEPIndividualSpecies |

J GEPTwoPointsRecombination |

|
i k —————— 1 GEPRecombinator L‘ | GEPGeneRecombination |
I

GEPMutator
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X A

L

net.sf.jclec.mut \ |

GEPSimpleMutator \| GEPISTranspositionMutator |
\

| GEPGeneTranspositionMutator | | GEPRISTranspositionMutator |

Figura A.2: Diagrama de clases del la implementacién base de GEP

» GEPBasedAlgorithm: Implementa las caracteristicas comunes de los
algoritmos basados en GEP, ademas se encarga de ir secuenciando los

pasos basicos de cada generacion del proceso evolutivo.

s GEPMLCAlgorithm: Hereda de la anterior, y se encarga de implemen-
tar las caracteristicas basicas del algoritmo GEP-MLC, apoyada por

el creador, la especie y el evaluador.

» GEPMLCCreator: Hereda del creador de GEP, y se encarga de definir

las caracteristicas especificas con las que éste creard a los individuos.

s GEPMLCSpecies: Almacena las caracteristicas especificas de los indi-
viduos GEPMLC y ademas se encarga de construir la funcién discri-

minante a partir del genotipo de un individuo.

» GEPMLCFEvaluator: Implementa el evaluador, y por tanto se encarga,
con la colaboracion de la especie, de crear los fenotipos a partir de los
individuos, evaluarlos para el conjunto de datos y para cada una de

las etiquetas.Para ello genera los fitness necesarios, y realiza el token
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net.sf.jclec.classification.multilabel.algorithm.gepbased |

GEPBasedAlgorithm

<net.sf.jclec.classification.multilabel.algorithm.gepbased.GEPMLC I

GEPMLCAIgorithm i : jGEPMLCSpecies

| GEPMLCCreator | IGEPMLCEvaIuator I

~

7 ~
TokenArrayFitness ' GEPMLCRule

Figura A.3: Diagrama de clases del la implementacién del algoritmo GEP-
MLC

competition para cada etiqueta, para posteriormente corregir el fitness

de los individuos.

» GEPMLCRule: Encapsula una funcién discriminante como una regla
de clasificacion, permitiendo que esta sea evaluada sobre un patrén y

devuelve el resultado de la ejecucion.

s TokenArrayFitness: Se encarga de almacenar el fitness multi-etiqueta,
guardando el array de valores de fitness. Ademas almacena el nimero
de tokens que gana cada individuo para posteriormente poder realizar

el token competition.

A.5. Implementacion de los algoritmos GC

El nucleo de los algoritmos GC-1 y CG-k estd formado por 7 clases, ba-
sadas en el nicleo de JCLEC y en la implementacién base de GEP, cuyas
interrelaciones se muestran en la figura A.4. Ademas de estas clases, se han

reutilizado algunas de las clases desarrolladas para el algoritmo GEP-MLC,
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Figura A.4: Diagrama de clases de los algoritmos GC

mostradas en la seccién anterior, en concreto las clases TokenArrayFitness,
que almacena el vector de tokens de los individuos, y la clase GEPMLCRule,
que nos permite encapsular una regla cuyo antecedente sea un arbol obtenido

de un genotipo GEP.

Las responsabilidades de las clases se enumeran a continuacion:

s GCSpecies: Almacena las caracteristicas de los individuos GC, en con-
creto el tamano de la cabeza, de la cola, de la secciéon de relacionales
de la cabeza, y ademéds se encarga de generar los genotipos de los in-
dividuos, comprobar la validez de los genotipos y construir el fenotipo

a partir del genotipo.

s GCCreator: Clase factoria que hereda de GEPCreator, y se encarga de
crear las clases que encapsulan los individuos con el genotipo carac-

teristico de GEPCLASS.
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GClIndividual: Clase que hereda de GEPIndividual, y se encarga de
almacenar el genotipo de un individuo, asi como las caracteristicas
particulares de este, y en concreto un enlace a la clase que almacena

el fitness y el array de tokens.

GC1Algoritmh: Se encarga de implementar las caracteristicas bésicas
del algoritmo GC-1, secuenciando cada uno de los pasos basicos de su

ejecucion, apoyandose para ello por el creador, la especie y el evaluador.

GC1FEvaluator: Esta clase se encarga de la evaluacion de los indivi-
duos, por tanto se encarga de ejecutar cada individuo con cada patron
para calcular el fitness y de realizar los tokens competitions para cada

etiqueta.

GCEkAlgorithm: Esta clase de manera similar a la correspondiente a
la version GC-1 implementa las caracteristicas del algoritmo GC-k y
se encarga de implementar los pasos bésicos del proceso evolutivo, y

almacena los enlaces al creador la especie y su evaluador especifico.

G CkEvaluator: Esta clase extiende su funcionalidad del evaluador del
algoritmo GC-1, ya que lo que hace es modificar el proceso de evalua-
cién para que este tenga en cuenta todas las combinaciones de etiquetas

presentes en el problema.

Ademas, debido a que los operadores genéticos que utiliza el algoritmo

actian de manera distinta a los operadores definidos en GEP, ha sido ne-

cesario desarrollar una serie de clases que los implementen a partir de las

clases genéricas definidas en el nicleo de la GEP. En concreto se han imple-

mentado clases para los diversos operadores de mutacién definidos y para

el operador de recombinacion. Las clases responsables de los operadores son

las siguientes (figura A.5):
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GEPMutator
AN
net.sf.jclec.multilabel Jalgorithm.gepbased.gc.mut
GCMutator
GCSimpleMutator GCConstantMutator

GCISTranspositionMutator | | GCRISTranspositionMutator

net.sf.jclec.gepbased.gc.rec GEPRecombinator

GCRecombinator

Figura A.5: Diagrama de clases de los operadores genéticos GC

s GCMutator: Esta clase es la raiz de la jerarquia de mutadores especifi-
cos para el algoritmo, y extiende de la clase GEPMutator del nicleo

JCLEC.

s GCStmpleMutator: Implementa el mutador simple, cambiando aleato-

rioamente un elemento del individuo por otro similar.

s GCConstantMutator: Implementa el operador de mutaciéon de cons-
tantes, cambiando la constante de uno de los elementos aleatorios de

la cola.

» G CISTranspositionMutator: Realiza la transposicién IS, pero tal y co-

mo se define en la GEPCLASS, es decir, afectando solamente a la cola.

s GCRISTranspositionMutator: Del mismo modo que la anterior, im-
plementa la transposiciéon RIS de GEPCLASS, llevando una cadena

aleatoria de la cola al comienzo de esta.
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s GCRecombinator: Esta clase hereda de GEPRecombinator, y se en-
carga del operador de recombinacion de individuos, tal y como estaba
definido en GEPCLASS, es decir, similar al operador de recombinacién

en un punto, pero afectando solamente a la cabeza de los individuos.
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B.1. Introduccion

En la presente tesis se han propuesto dos métodos novedosos de aprendizaje
multi-etiqueta. En la fase experimental, estos métodos se han ejecutado so-
bre diversos conjuntos de datos, y simultaneamente, se han ejecutado varios
algoritmos ya descritos en la literatura. Como resultado se han obtenido una
serie de métricas de rendimiento de todas estas ejecuciones. Una vez reunidos
todos estos datos experimentales resulta crucial establecer si estadisticamen-
te existen diferencias significativas entre ellas. Para esto se han utilizado una
serie de test estadisticos, comtinmente utilizados por la comunidad cientifica
de aprendizaje automatico [291] para comparar las nuevas propuestas con

las ya establecidas.

En el presente anexo se describen los test estadisticos utilizados en esta tesis:
el test de Wilcoxon, que nos permite comparar el rendimiento de dos algo-
ritmos, el test de Friedman que se utiliza para comparar varias propuestas
simultdneamente, y el post-test de Bonferroni-Dunn que se aplica tras el
test de Friedman para realizar un estudio de la diferencia estadistica en el

rendimiento de los algoritmos utilizados.
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B.2. Test de Wilcoxon

La prueba de los rangos con signo de Wilcoxon es una prueba no paramétrica
para comparar la media de dos muestras relacionadas y determinar si existen
diferencias entre ellas. Debe su nombre a Frank Wilcoxon, que la publicé en
1945 [294]. Se utiliza con variables continuas y no presupone ningin tipo de

distribucion particular, siendo por tanto un test estadistico no paramétrico.

Supongamos que se dispone de n pares de observaciones (z;,y;), el objetivo
del test es comprobar si puede dictaminarse que los resultados son o no
iguales. De esta forma el test nos permitird comprobar si el rendimiento de
dos algoritmos, que se ha probado sobre diversos conjuntos de datos, son

esencialmente iguales.

La idea que subyace al test de Wilcoxon es que si restamos los valores del
par, d; = x; — y;, los valores de la diferencia, d; deberan estar distribui-
dos uniformemente, es decir, existiran tantos valores de d; positivos como

negativos.

Para aplicar el test se calculan las diferencias entre las dos series de obser-
vaciones, se ordenan de mayor a menor y se compara los lugares que ocupan
las diferencias a favor de una serie u otra. La hipdtesis nula Hy presupone

que los resultados son iguales.

Formalmente, se denomina rango de d; y se denota por rang(d;) a la posicién
que ocupa d; en la ordenacién. Sean Rt y R~ las sumas respectivas de los
rangos de las diferencias positivas y negativas. Los rangos de las diferencias
nulas se reparten entre ambas. Por tanto R y R~ se calculan segin las

ecuaciones B.1 y B.2.

rang(d;) (B.1)
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R™ = Z rang(d;) + %; rang(d;) (B.2)

d;<0

Sea T' la menor de las sumas, es decir, T = min(R*, R™). Si la hip6tesis nula
es cierta, T debe aproximarse al valor (n(n+1)/4. Por otro lado cuanto més
diferente sean los resultados de ambas series, los valores mas se aproximaran
a 0. Numerosos textos de estadistica incluyen los valores criticos exactos (p-
valores) para 7' con un nimero de observaciones menor a 25 (n < 25) Para

valores superiores de n se puede obtener el estadistico z:

T —-n(n+1)/4
N Vnln+1)(2n+1)/24

z

(B.3)

El estadistico z para valores mayores que 25 tiene una distribuciéon aproxi-
madamente normal, por tanto para a = 0.05 se puede rechazar la hipotesis

nula si z es menor que —1.96.

B.3. Test de Friedman

El test de Friedman es también un test no paramétrico que fue desarrolla-
do por el economista estadounidense Milton Friedman [295]. Es similar al
test paramétrico ANOVA, pero sin considerar los datos normalmente dis-
tribuidos. Originalmente fue propuesto para detectar las diferencias entre
diversos tratamientos suministrados a varios pacientes y determinar si estos
tratamientos eran significativamente distintos o no. En nuestro caso los tra-
tamientos seran distintos algoritmos de MLC y los pacientes los conjuntos
de datos sobre los que se aplican los algoritmos. De esta forma el test nos
permitira determinar si hay diferencias significativas entre un conjunto de

algoritmos.
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Si suponemos que tenemos k algoritmos y n conjuntos de datos, lo primero
que hace el algoritmo es calcular una serie de valores de ranking, r;;, para
cada algoritmo y conjunto de datos. Estos valores de ranking se obtienen
asignandole una serie de puntuaciones a los algoritmos de la siguiente mane-
ra: el mejor algoritmo para un conjunto de datos se le asigna una puntuacion

de 1, al siguiente mejor un 2, y asi sucesivamente hasta el valor k.

Posteriormente se promedian los ranking obtenidos por los algoritmos para
todos los conjuntos de datos. De esta manera se obtiene un valor R; =
%2?21 ri;. Estos valores permiten saber qué algoritmo obtiene los mejores
resultados considerando globalmente todos los conjuntos de datos. De esta
manera el algoritmo con el valor mas proximo a uno indica que es el mejor

algoritmo en la mayoria de los datasets.

Una vez obtenidos todos los valores de Ry el estadistico de Friedman se

calcula de la siguiente manera:

Cr = l<:+1 (ZR2 —1)2) (B4)

Los valores del estadistico de Friedman, que siguen una distribucién de tipo
x? con k — 1 grados de libertad, tantos como algoritmos probados menos
uno, si el nimero de algoritmos es lo suficientemente grande (como regla
empirica se suele utilizar valores de n > 10 y k£ > 5). En cualquier caso para
valores inferiores se pueden obtener los valores criticos exactos en cualquier

texto de estadistica.

B.4. Post-test de Bonferroni-Dunn

El test de Friedman permite determinar si el rendimiento de un conjunto de

algoritmos es significativamente distinto o no, pero no nos permite identificar
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entre qué algoritmos del conjunto se han producido las diferencias signifi-
cativas. Para esto hay que realizar un post-test. Se han propuesto varios
post-test en la literatura [291] pero entre ellos en esta tesis se ha utilizado el
test de Bonferroni-Dunn ya que se considera mas potente mas potente que

el test de Nemenyi [291], también muy utilizado.

La comparacion entre las tablas de los test de Nemenyi y los de Bonferroni-
Dunn muestran que este ultimo es mas potente si todos los algoritmos se
comparan con uno solo, es decir, si se trata de comparar una propuesta
novedosa con el estado del arte, como se hace en esta tesis. Esta es la razén

por la que se ha utilizado este test y no otro.

En todos los post-test se calcula un valor diferencia critica. Dicho valor
nos indica que dos algoritmos son estadisticamente distintos si los rangos
promedio obtenidos por ellos difieren al menos este valor critico. El valor
critico se calcula utilizando la ecuacién B.5 donde ¢, son el valor para k y

n del estadistico de rangos estudentizados dividido entre /2 [291].

k(k+1)

¢D = ta 6n

(B.5)

Para comparar varios algoritmos con un algoritmo de control se utiliza el
estadistico Z (Ecuacién B.6). Este estadistico nos permite saber si el algo-
ritmo 7-ésimo y j-ésimo son estadisticamente distintos o no. Este valor Z
se compara con el correspondiente p-valor usando la distribucion normal.
La principal diferencia del test de Bonferroni-Dunn con el resto de post-test
se encuentra en la manera en que se ajusta el valor de o para compensar
las comparaciones multiples, ya que el test de Nemenyi esta pensado para
realizar todas las comparaciones posibles entre los k algoritmos, pero el test
de Bonferruni-Dunn esta concebido para comparar una serie de algoritmos
con uno de control. Esta es la situacion que generalmente se produce cuando

probamos una nueva propuesta con otras ya establecidas en la literatura. De
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esta forma en el test de Bonferroni-Dunn se utiliza para el calculo de g, el
valor a/(k — 1) en lugar de o/(k(k —1)/2).
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