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Capitulo 1

INTRODUCCION

En este primer capitulo se presenta el contenido de este trabajo de fin de grado, en
el cual se propone aplicar los nuevos modelos generativos profundos (actualmente
famosos por la generacion de imagenes y texto) a datos tabulares multietiqueta,
como técnica de remuestreo.

Se explicaran aspectos relativos al trabajo, de modo que, una vez finalizado el
capitulo, se puedan presentar los antecedentes que preceden al mismo.

1.1. Fundamentos

En este primer apartado se introducira una serie de conceptos necesarios para
entender el problema a abordar y las soluciones propuestas. Estos conceptos estan
relacionados con el campo de la inteligencia artificial (IA) y en concreto, del apren-
dizaje automatico o machine learning (ML).

Para llevar a cabo esta breve revisién, se ha seguido la estructura de la introduc-
cién de la tesis Nuevos métodos hibridos de computacion flexible para clasificacion
multietiqueta [1].

1.1.1. KDD (Knowledge Discovery in Databases)

El volumen de datos generados diariamente en el mundo es inmenso. La irrupcion
de Internet como el pilar de la sociedad en la que vivimos trajo consigo un flujo de

1
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datos incesante, que se presenta en distintos formatos: texto, imagen, video, audio,
etc. Teniendo en cuenta la abundancia de recursos disponibles en la web (redes so-
ciales, blogs, revistas, plataformas de streaming, entre otros muchos), la cantidad de
datos existentes es practicamente infinita.

Resulta, por tanto, inevitable la necesidad de usar esos datos para obtener cono-
cimiento. No obstante, es impensable que una o varias personas sean capaces de
trabajar con tal cantidad de datos. En este contexto surge el concepto de KDD (Know-
ledge Discovery in Databases) o, en espafol, descubrimiento de conocimiento en
bases de datos [2].

El KDD es un procedimiento que consta de diferentes etapas, entre las cuales se
puede avanzar o retroceder. Dichas etapas son las siguientes:

1. Comprension del dominio: llevada a cabo en colaboracion con expertos en la
materia, en esta fase se estudia el problema a resolver, los objetivos a conseguir,
el tipo de datos a usar o integrar, etc.

2. Recoleccion de datos: en este paso se recopilan los datos, procedentes de
una fuente de origen. Esta fuente puede ser desde un conjunto de sensores (por
ejemplo, de trafico o de calidad del aire) hasta una base de datos ya existente
(por ejemplo, las calificaciones de los estudiantes de un grado).

3. Preprocesamiento: en esta etapa [3] se introducen cambios en el conjunto de
datos o dataset, con el fin de eliminar deficiencias de los datos, para asi optimizar
el funcionamiento de los algoritmos de mineria de datos. En este proceso, el cual
puede acaparar entre el 80 y el 90 % del proceso de KDD, encontramos varias
subetapas:

» Integracion: en esta fase, se opera sobre los datos para garantizar la ho-
mogeneidad de los mismos. Por ejemplo, expresando los atributos que re-
presentan magnitudes con las mismas unidades.

= Limpieza: este proceso [4] consiste, como su nombre indica, en limpiar los
datos para conseguir un mejor funcionamiento de los algoritmos, tratando
los valores perdidos [5], que son aquellos que no se encuentran disponi-
bles; el ruido [6], esto es, valores erréneos que se han introducido en la
base de datos (por errores en el proceso de medida, por ejemplo); y los
valores extremos u outliers [7], término que designa aquellos valores de
casos muy aislados que, aunque no son ruido, pueden confundir a los al-
goritmos. Hay varias maneras de limpiar estos datos: se pueden imputar,

2 Escuela Politécnica Superior de Jaén
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introduciendo valores como la media, la moda o incluso una prediccion lle-
vada a cabo por otro modelo; o bien eliminarse.

» Transformacion: se trata de operar sobre los datos para conseguir un for-
mato que mejore el funcionamiento del algoritmo de mineria de datos. Por
ejemplo, se incluyen en esta subetapa la discretizacion [8], que consiste
en convertir valores cuantitativos a cualitativos, o la normalizacion [9], cuyo
objetivo es llevar todos los valores a una escala comun.

4. Reduccion de dimensionalidad: en esta etapa se intenta reducir el volumen de
los datos del conjunto. Para ello, se pueden seleccionar los atributos que mas
nos interesen [10], eliminando aquellos irrelevantes (poca varianza) o redundan-
tes (por ejemplo, que son combinacion lineal de otros). También se pueden se-
leccionar las instancias del conjunto de datos mas representativas [11]. Se trata
de una fase opcional dentro del proceso de KDD, puesto que, en muchos casos,
se opera con el conjunto de datos original, sin necesidad de modificar atributos
o0 instancias.

5. Mineria: se trata del andlisis de los datos propiamente dicho. Se extendera este
concepto en el siguiente apartado.

6. Evaluacion: consiste en determinar si los resultados obtenidos han sido lo su-
ficientemente buenos, pudiendo volver a etapas previas del proceso para mejo-
rarlos. Se explorara mas a fondo esta fase en la seccion 2.3.

1.1.2. Mineria de datos

La mineria de datos o data mining [2] es la etapa mas significativa del proceso de
KDD. Tanto es asi que, comunmente, se emplea este término para referirse a todo el
proceso.

Como se ha mencionado con anterioridad, la mineria de datos es la fase en la
cual se emplean algoritmos para analizar los datos (clasificarlos, agruparlos, etc). A
continuacion se detallan las caracteristicas de esta etapa mas a fondo.

Enfoques del aprendizaje automatico

Podemos distinguir diversos tipos de algoritmos de mineria de datos, atendiendo a
dos criterios:

Escuela Politécnica Superior de Jaén 3
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= Segun la informacién que precisen los algoritmos:

» Aprendizaje supervisado: los datos han debido ser previamente etiqueta-
dos, normalmente por expertos en la materia. Los algoritmos [12] buscan
entonces, para los datos del conjunto, patrones que relacionen los atributos
con sus etiquetas.

» Aprendizaje no supervisado: los datos no tienen por qué estar etiqueta-
dos, por lo que los algoritmos [13] detectan patrones atendiendo Unicamente
a los atributos, su estructura, distribucion, relaciones entre ellos, etc.

» Aprendizaje semi-supervisado: este tipo de aprendizaje [14] es una com-
binacidon de los anteriores. Dentro del conjunto hay datos que estan etique-
tados, a partir de los cuales se induce el modelo de clasificacion, y poste-
riormente se refina el modelo con las muestras no etiquetadas.

« Aprendizaje por refuerzo: en este caso [15], no existe el concepto de eti-
queta de un dato, sino que los sistemas aprenden segun una recompensa
gue se les otorga en funcién de sus acciones.

= Segun los objetivos de los algoritmos:

» Mineria de datos descriptiva: su objetivo es describir la estructura de los
datos y sus relaciones. Se suele asociar al aprendizaje no supervisado, aun-
que también existen modelos descriptivos supervisados, como los de des-
cubrimiento de subgrupos y otros relacionados con ellos.

» Mineria de datos predictiva: su objetivo es generar un modelo para pre-
decir un valor de salida categorico (clasificacion) o numérico (regresién). Se
suele asociar al aprendizaje supervisado.

* Mineria de datos generativa: aunque en la literatura ain no se recono-
ce como un enfoque independiente, las tareas de mineria de datos cuyo
objetivo es producir nuevos datos sintéticos, por ejemplo la generacién de
imagenes [16] o texto [17], no se integran en ninguno de los dos tipos an-
teriores. Es por ese motivo, y debido a que este trabajo se centra en dicho
enfoque, que se ha decidido enmarcar los algoritmos generativos dentro de
un nuevo tipo de mineria de datos.

Tareas de la mineria de datos

Los algoritmos de mineria de datos pueden programarse para llevar a cabo distin-
tas tareas, como:

4 Escuela Politécnica Superior de Jaén



Miguel Angel Davila Romero Remuestreo multi-etiqueta con modelos generativos

» Clasificacion: consiste en asignar a los datos una etiqueta categérica (habitual-
mente discreta y sin orden, aunque existen otros tipos de clasificacién [18]). Nos
centraremos en esta tarea en el apartado 2.1.

= Regresion: se trata de predecir una o varias salidas numéricas continuas, no
categéricas [19].

= Tratamiento de series temporales: consiste en el andlisis de datos que tienen
una relacion cronolégica [20].

= Agrupamiento: su objetivo es agrupar datos no etiquetados segun el grado de
similitud [21]. Es una tarea util para definir conjuntos de instancias que tienen
aspectos en comun, detectar outliers, o mejorar las fronteras entre grupos tras la
clasificacion.

= Asociacion: consiste en descubrir relaciones (asociaciones) entre datos [22],
muy Utiles para sistemas de recomendacion, o para eliminar atributos innecesa-
rios, con una consecuente reduccién de la dimensionalidad. Es una tarea fre-
cuente del aprendizaje no supervisado.

= Optimizacion: se trata de la busqueda de la mejor solucién posible para una
funcion objetivo. Dicha solucion no necesariamente sera la éptima, pues se de-
beran tener en cuenta restricciones como el tiempo o los recursos disponibles.
Para ello, se usan heuristicas [23] y algoritmos como los genéticos [24].

Técnicas de mineria de datos

Las tareas mencionadas pueden ser llevadas a cabo empleando distintas técnicas.
En algunos casos, estas generan modelos de representacién del conocimiento, que
posteriormente se utilizan para llevar a cabo las tareas mencionadas anteriormente.
En otros casos, no se genera ningun modelo. Algunas técnicas de la mineria de datos
se recogen a continuacion.

= Arboles: los algoritmos inducen arboles [25] con el fin de resolver tareas como
clasificacion, regresion y descubrimiento de reglas.

= Maquinas de Vectores Soporte (SVM): estos algoritmos [26] se basan en la
maximizacién de la distancia de las clases de datos a una frontera, generan-
do modelos que separan las instancias del conjunto de datos. Se emplea para
clasificacién binaria y multiclase, asi como para regresion.
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= Vecinos cercanos (kNN): no se construye un modelo, sino que “los datos son el
modelo” [27]. Es por ello que se enmarca dentro del llamado aprendizaje basado
en instancias [28], también conocido como aprendizaje perezoso o lazy learning,
ya que, hasta que no llega una nueva instancia al modelo, no se lleva a cabo
el proceso de inferencia. Se emplean para clasificacidén, determinando los datos
conocidos mas cercanos al de entrada para procesar un patrén.

= Mineria de datos frecuentes: este enfoque [29] consiste en determinar la fre-
cuencia de los elementos de una base de datos a fin de descubrir reglas de
asociacién, obtener correlaciones, agrupar datos o clasificar.

= Computacion flexible: este area [30] agrupa los métodos basados en la imita-
cién de procesos de la naturaleza, como por ejemplo:

» Técnicas estadisticas: basadas en el andlisis de probabilidades e inferen-
cia bayesiana [31].

* Redes neuronales artificiales (ANN): estos modelos [32] basan su fun-
cionamiento en la estructura del cerebro humano. Se emplean para gran
variedad de problemas: de clasificacion, regresion, reduccidén de dimensio-
nalidad, agrupamiento, generacién de datos sintéticos, etc.

» Técnicas evolutivas y bioinspiradas: este enfoque [33], que incluye al-
goritmos como los genéticos [24] o los de colonias de hormigas [34], se
emplea sobre todo para optimizacién, y también clasificacion, regresién y
agrupamiento.

» Légica difusa: este tipo de légica [35] trata de modular la cogniciéon hu-
mana. No hay una divisién nitida entre grupos de datos, sino grados de
pertenencia con mayor 0 menor fuerza.

Los nombrados son solo algunos de los procedimientos abarcados por la mineria
de datos. Estos, y otros muchos, se recogen en el liboro Data Mining and Knowledge
Discovery Handbook [36].

1.1.3. Clasificacion multietiqueta

Como se ha indicado anteriormente, la clasificacion es una tarea dentro de la
mineria de datos que consiste en predecir una etiqueta categérica a partir de los
valores de los atributos de entrada de una instancia.
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Dentro de la tarea de clasificacion se puede distinguir la clasificacion multietique-
ta. En ella, el objetivo es predecir no solo una variable categoérica de salida, sino varias,
siendo cada una de ellas binaria y dependiente tanto de los atributos de entrada como
del resto de etiquetas.

La clasificacién multietiqueta es una tarea muy investigada, en la que aun quedan
problemas por resolver. En el apartado 2.2 se profundiza en este concepto.

1.1.4. Desbalanceo

Ahora que se ha introducido brevemente la clasificacion, se puede presentar uno
de los principales problemas al que debe enfrentarse: el desbalanceo.

La tarea de clasificacidén requiere de ejemplos etiquetados que permitan la predic-
cién de la clase (o las etiquetas) para nuevas instancias. Cuando los modelos destina-
dos a esta tarea llevan a cabo su funcion, lo hacen detectando patrones en los datos
de entrada, que tienen un efecto en la salida. Por ese motivo, para que no se dé mas
importancia a unos valores de salida que a otros, el conjunto de datos de ejemplos
empleados por el clasificador debe estar balanceado, es decir, que tenga el mismo
nuamero de instancias para cada una de las posibles clases.

Por tanto, el problema del desbalanceo surge cuando hay mas ejemplos de una
clase que del resto, y, por tanto, el clasificador en cuestién le da mas importancia. Se
trata de un problema que aun no tiene una solucién definitiva, y se explicara en
mayor profundidad en el apartado 2.4.

1.2. Motivacion

Ya se han introducido conceptos muy importantes dentro de la mineria de datos,
como el de clasificacién y, mas en concreto, la clasificacién multietiqueta. Se trata
de una herramienta muy potente en el andlisis de datos, pudiendo ser de ayuda, por
ejemplo, en la deteccion y tratamiento de enfermedades, o en la automatizacién de la
conduccion.

No obstante, para que la clasificacién sea tan eficaz como su potencial indica,
debemos hacer frente a diversos problemas. Uno de los mas importantes es el men-
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cionado desbalanceo, que ademas se acentua en los MLD. Explicaremos a fondo el
problema del desbalanceo en el apartado 2.4.

En este trabajo de fin de grado se propondra un algoritmo que, mediante la adap-
tacion de los nuevos modelos generativos empleados hasta ahora en imagenes, sea
capaz de reducir el impacto del desbalanceo en clasificacidén multietiqueta.

1.3. Estructura de la memoria

La memoria de este trabajo de fin de grado se organiza de la siguiente manera:

= En el en Capitulo 1 Introduccidn se revisan conceptos basicos importantes para
el desarrollo del trabajo, y se presenta la motivaciéon del mismo. De igual mo-
do, se incluye el glosario de términos empleados en la memoria, asi como el
cronograma a seguir en la realizacion del proyecto.

= En el Capitulo 2 Antecedentes se define formalmente la tarea de clasificacion,
especificamente aquella realizada sobre datos multietiqueta, y se explica cémo
se lleva a cabo la evaluacion de dicha tarea. También se detalla el problema del
desbalanceo en clasificacion y las técnicas que permiten abordarlo. Se ahonda
en el método del remuestreo y, en concreto, del sobremuestreo, centrandonos en
las técnicas de sobremuestreo multietiqueta. Ademas, se hace un repaso de los
nuevos modelos generativos profundos, incluyendo una tabla comparativa entre
los mismos que permita establecer cual de ellos funciona mejor.

= En el Capitulo 3 Objetivos se explica qué se pretende conseguir con el desarrollo
de este trabajo de fin de grado.

» En el Capitulo 4 Materiales y métodos se propone el algoritmo a desarrollar, y se
plantea el proceso de experimentacion para estimar su calidad.

» En el Capitulo 5 Resultados se recogen los resultados de la experimentacion,
incluyéndose un analisis de los mismos.

= En el Capitulo 6 Conclusiones, por ultimo, se resume el trabajo, se reflexiona
sobre la realizacion del mismo, y se plantean posibles lineas de trabajo relacio-
nadas.
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1.4. Glosario de términos

A continuacion se recoge un listado de términos que se repiten a lo largo del traba-
jo, con su traduccion al inglés y las siglas empleadas para referirse a ellos en el texto.
El listado esta ordenado alfabéticamente segun la sigla.

Siglas Inglés Espafiol

AAE Adversarial autoencoder Autoencoder antagénico

ANN Artificial neural network Red neuronal artificial

ARFF  Attribute-relation file format Formato de fichero atributo-relacién
BR Binary relevance Descomposicion binaria de etiquetas
CCR Combined cleaning and resampling Combinacién de limpieza y remuestreo
CNN Condensed nearest neighbors Vecinos mas cercanos condensados
DM Diffusion model Modelo de difusién

ENN Edited nearest neighbors Vecinos mas cercanos editados

GAN Generative adversarial network Red antagénica generativa

GMM  Gaussian mixture model Modelo gaussiano mixto

1A Artificial intelligence Inteligencia artificial

KDD Knowledge discovery in databases  Descubrimiento de conocimiento en bases de datos
kNN K nearest neighbors K vecinos més cercanos

LP Label Powerset Conjunto de todos los conjuntos de etiquetas
ML Machine learning Aprendizaje automatico

MLC Multilabel classification Clasificacién multietiqueta

MLD Multilabel dataset Conjunto de datos multietiqueta

MLP Multilayer Perceptron Perceptrén multicapa

NCR Neighborhood cleaning rule Regla de limpieza de vecinos

NF Normalizing flows Flujos normalizados

0SS Open Source Software Software de codigo abierto

RBF Restricted Boltzmann Machine Maquina de Boltzmann restringida
RKNN  Reverse k nearest neighbors K vecinos mas cercanos reversos

ROS Random oversampling Sobremuestreo aleatorio

RUS Random undersampling Bajomuestreo aleatorio

SVM Support vector machine Maquina de vectores soporte

VAE Variational autoencoder Autoencoder variacional

XML Extensible markup language Lenguaje de marcas extensible

Tabla. 1.1: Glosario de términos
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1.5. Cronograma del proyecto

La estructura temporal del proyecto se refleja en el diagrama de Gantt de la Figu-
ra1.1.

Noviembre Diciembre Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio
Investigacién

Desarrollo del paquete de R

Experimentacion con algoritmos
del estado del arte

Desarrollo del nuevo algoritmo

Experimentacion con el nuevo
algoritmo

Redaccion y revision de la
memoria

Figura 1.1: Diagrama de Gantt del proyecto
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Capitulo 2

ANTECEDENTES

En este segundo capitulo, se profundiza en la tarea de clasificacion; en concreto, la
clasificacién multietiqueta. Tras ello, se explica el problema que se intenta resolver, que
es el desbalanceo (en concreto, el desbalanceo multietiqueta), los métodos propuestos
con ese fin, y los modelos en los que se basa la propuesta que se presenta en este
TFG.

2.1. Clasificacion

Como se ha adelantado anteriormente, la clasificacién es una de las tareas de la
mineria de datos, la cual consiste en asignar a una instancia, en funcién de los valores
de sus atributos, una etiqueta.

Como es obvio, se relaciona con la mineria de datos predictiva y con el aprendizaje
supervisado, pues se esta aprendiendo, a partir de unos ejemplos etiquetados, a
predecir las etiquetas de ejemplos nuevos.

Podemos definir el problema de clasificacion de la siguiente manera: partimos de
un conjunto de datos D, con D C X x Y, donde X es el conjunto de posibles valores
para los distintos atributos de entrada, e Y es el conjunto de posibles valores de salida.
El objetivo de la clasificacion es determinar una funcién C' : X — Y, capaz de predecir
para cada instancia * € X del conjunto de datos D el valor de salida y € Y que le
corresponde.

El tipo de clasificacion mas basico es aquel en el que se utilizan los atributos de
una instancia para predecir un solo atributo de salida. Por ejemplo, detectar si un

11
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correo es 0 no spam segun las palabras que lo componen, predecir el tipo de una flor
segun sus medidas, etc. En estos dos ejemplos se puede observar una diferencia, y es
que en el caso del spam la variable a predecir puede tomar solo dos valores: si 0 no,
verdadero o falso. Siguiendo la notacién anterior, en estos casos ocurre que |Y| = 2.
A este tipo de clasificacion se la conoce como clasificacion binaria. Por otro lado,
si queremos predecir el tipo de una flor, puede haber mas de dos valores posibles v,
por tanto, |Y| > 2. Esta es la llamada clasificacion multiclase, en la cual, aunque
predecimos una sola variable, esta puede tomar mas de dos valores.

La calidad de una tarea de clasificacién debe ser determinada, con el fin de esti-
mar el funcionamiento del clasificador evaluado, y asi compararlo con otros para se-
leccionar el mejor. Para llevar a cabo esta evaluacién, en la literatura se han propuesto
diferentes métricas, algunas de las cuales se describen en la seccion 2.3.

En resumen, tal y como se ha explicado, podemos entender el proceso de clasifi-
cacion como la prediccion, para un ejemplo, de un valor de salida discreto o clase, de
entre un conjunto de dos o mas valores posibles, pudiendo asi distinguir entre clasifi-
cacion binaria o multiclase.

Pero, ¢qué ocurre cuando se quiere predecir mas de una variable? Por ejemplo,
las emociones que transmite una pieza musical. No estamos limitados a una sola
emocién: podemos sentirnos, a la vez, relajados y felices, por ejemplo. Tenemos, por
tanto, varios atributos de salida.

En este caso, las variables a predecir se denominan etiquetas, y el procedimiento
se conoce como clasificacion multietiqueta.

2.2. Clasificacion multietiqueta

La clasificacion multietiqueta (Multilabel classification o MLC) es un problema
muy presente en la mineria de datos, pues es normal que un mismo objeto pueda po-
seer varios atributos que se desean conocer. Por ejemplo, un texto puede pertenecer
a varios géneros a la vez: puede ser narrativo o expositivo, y a la vez puede ser objeti-
VO 0 subjetivo, o periodistico, o literario, etc. Son muchas las variables que se pueden
predecir.

Cada una de las etiquetas puede estar presente en una instancia o no. Es decir,
las etiquetas son binarias: pueden tener solo dos valores. El conjunto de los valores
de todas las etiquetas de una instancia concreta constituye su /abelset o conjunto de

12 Escuela Politécnica Superior de Jaén



Miguel Angel Davila Romero Remuestreo multi-etiqueta con modelos generativos

etiquetas, representado por la letra L. Para un numero de etiquetas |L|, el nUmero de
labelsets posibles al combinar los valores de las diferentes etiquetas es igual a 2!,

Por tanto, el problema de MLC trata de encontrar una funciéon C' : X — Y, donde
Y C powerset(L). Es decir, para cada instancia, el objetivo de la MLC es predecir su
labelset.

La Figura 2.1 ilustra la diferencia entre la clasificacién tradicional (binaria y multi-
clase) y la MLC. Como se puede observar, en clasificacion binaria una instancia puede
ser de un color o de otro (dos valores posibles para un solo atributo). Por otro lado, en
clasificacién multiclase una instancia puede ser de 3 colores diferentes (mas de dos
valores posibles para un solo atributo). Por ultimo, en MLC, un mismo objeto puede
pertenecer 0 no a varias etiquetas (dos valores posibles para varios atributos).
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sog yirginica
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Figura 2.1: Diferencia entre tipos de clasificacion. Fuente: [1].
La naturaleza de los conjuntos de datos multietiqueta (multilabel datasets o MLD)

permite su transformacion en conjuntos de datos binarios o multiclase, mediante dos
procedimientos conocidos como Binary Relevance y Label powerset.

2.2.1. Binary Relevance (BR)

La transformacién de un conjunto de datos multietiqueta en binario se conoce como
Binary Relevance o BR [37]. En realidad, para un MLD con |L| etiquetas, se obtienen
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|L| conjuntos de datos binarios distintos, donde en cada uno de ellos, la clase a pre-
decir es una de las etiquetas. Se puede predecir cada etiqueta de forma individual, y
posteriormente unir dichas predicciones.

Una ventaja de esta transformacién es que, a no ser que el numero de etique-
tas sea demasiado grande, el proceso de clasificacion tiene una baja complejidad
computacional.

No obstante, esta transformacién trae consigo una pérdida de informacién, pues,
al hacer la prediccién de cada etiqueta independiente, no se estan teniendo en cuen-
ta las relaciones entre etiquetas, que son una fuente de informaciéon importante en
los MLD. Debido a este problema, han surgido varias propuestas [38] que tratan de
solucionar las carencias de BR.

Enla Figura 2.2 se incluye una ilustracidén que explica de manera grafica esta trans-
formacion.

x (1) x (1) x @) x(@® 0
x@ 1 0 0 x@ 1 x@ 0 X@ o0
xX® 1 0 0 e X® 1 x® o x® o
O NN I N X% 0 x@ 1 X@ 0
e o [ | xG) 0 ¥ ] XG)

Figura 2.2: Transformacion BR. Fuente: [39].

2.2.2. Label Powerset (LP)

Este método de transformacién [37] consiste en tomar cada conjunto de etiquetas
(labelset) del conjunto de datos como una clase distinta. De este modo, el resultado
es un conjunto de datos multiclase. El proceso LP se ilustra en la Figura 2.3.

A diferencia de BR, con esta transformacion si que se tienen en cuenta las de-
pendencias entre etiquetas. No obstante, hay un evidente problema, y es que si nos
encontramos ante un conjunto de datos con un numero de etiquetas elevado, el nu-
mero de labelsets posibles es demasiado grande, afectando de manera negativa al
aprendizaje. De hecho, se puede llegar al extremo de que cada una de las instancias
del MLD tenga un /abelset distinto.

Aunque muy utiles, las transformaciones de los MLD no son la Unica opcién posible
para llevar a cabo MLC. De igual modo que se pueden adaptar los datos, también
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Figura 2.3: Transformacion LP. Fuente: [39].

se han adaptado clasificadores para que sean capaces de llevar a cabo esta tarea.
Algunas adaptaciones de clasificadores tradicionales se revisan en el mencionado libro
Multilabel Classification: Problem Analysis, Metrics and Techniques [40].

2.2.3. Meétricas de caracterizacion de MLD

Como se ha explicado, la principal diferencia entre los MLD y los conjuntos de datos
tradicionales es el hecho de que una instancia pueda pertenecer a varias etiquetas.
Por tanto, la mayor parte de las métricas especificas de estos tipos de datos van a
reflejar este fendbmeno.

La métrica mas sencilla es la cardinalidad de etiquetas (Card), que devuelve el
numero medio de etiquetas que presenta cada instancia del MLD. En la Ecuacién 2.1
se recoge la formula para calcularla.

D]

Card(D) = ﬁ > 2.1)

Un dataset con Card cercana a 1 implicara que los datos no tienen una naturaleza
multietiqueta tan pronunciada, ajustdndose mas a un conjunto de datos multiclase, y
que, por tanto, los métodos de transformacion presentados anteriormente seran efec-
tivos para la clasificacion. Cuanto mayor sea la cardinalidad, mayor sera la dificultad a
la hora de clasificar.

No obstante, Card es una medida con dimensién. En concreto, su unidad es el
nuamero de etiquetas. Por tanto, el nimero de etiquetas de un MLD influira en su valor,
siendo mayor en conjuntos de datos con muchas etiquetas, y, por tanto, no sera preciso
comparar MLD distintos usando esta medida.
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Es por eso que surge la medida de densidad de etiquetas de un MLD (Dens),
gue si que es adimensional, y se calcula dividiendo la cardinalidad del MLD entre el
namero de etiquetas del mismo, como se muestra en la Ecuacion 2.2.

|D|
Dens(D lY; (2.2)
!L! |D] & Z

Por tanto, un MLD con una mayor densidad indica que las etiquetas estan bien
representadas en cada instancia (con independencia del nimero total de las mismas),
mientras que una densidad baja implica que las etiquetas estan muy dispersas entre
las instancias.

Por otro lado, existe la diversidad de etiquetas de un MLD (Div), la cual mide el
numero de labelsets distintos presentes en el mismo. El nUmero maximo de labelsets
sera el minimo entre el nimero de instancias del MLD, y 2/“I. Por tanto, cuanto mas
se aproxime Div a ese maximo, mas irregular es la distribucidn entre las etiquetas
(menos correlacion entre las mismas). En la Ecuacién 2.3 se muestra la férmula de
esta métrica, que puede normalizarse dividiendo entre el nimero de instancias.

Div(D) = Z distinct(y;) (2.3)

Estas son las métricas mas basicas y extendidas que permiten describir un MLD.
En el libro Multilabel Classification: Problem Analysis, Metrics and Techniques [40] se
explican estas y otras en mayor profundidad.

Las presentadas son métricas destinadas a describir aspectos a tener en cuenta
sobre un MLD. Sin embargo, también son necesarias métricas para determinar la bon-
dad del funcionamiento de los modelos empleados para MLC. Debido a la peculiaridad
de los MLD, se requieren adaptaciones, o incluso métricas especificas, para llevar
a cabo la evaluacion de un clasificador, como se explica en el siguiente apartado.

2.3. Evaluacion

Ya se han repasado algunas de las técnicas dentro de la mineria de datos. No
obstante, al llevar a cabo un proyecto, se debe incluir un proceso de experimentacion
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con el fin comparar los modelos generados por dichas técnicas y seleccionar la mejor
opcion. Este proceso constituye la etapa de evaluacion [41].

Para estimar el rendimiento de un modelo de mineria de datos, se debe afrontar
el llamado problema de generalizacion [41]. La idea detras de dicho problema es la
siguiente: el objetivo de un modelo, entrenado con un conjunto de datos, es ser capaz
de aplicar el conocimiento adquirido con datos nuevos, no vistos aun, por lo que se
debe simular este hecho en la evaluacion. En otras palabras, si se estimara la calidad
del funcionamiento de un modelo con los datos con los que este fue entrenado, los
resultados estaran sesgados, pues puede que el modelo se haya ajustado en exceso
a los datos de entrenamiento. Este fendmeno se conoce como sobreaprendizaje [42].

Para afrontar el problema de generalizacién, se evalua el rendimiento del modelo
con datos distintos de aquellos con los que fue entrenado. La manera mas sencilla de
llevar a cabo esta tarea es particionar el conjunto de datos de manera aleatoria, dando
lugar a un subconjunto de entrenamiento y otro de test, siendo el primero empleado
para entrenar al modelo, y el segundo para evaluarlo. Este enfoque se conoce como
hold-out [43], y es util en conjuntos de datos muy grandes, en los que los subconjuntos
generados son suficientemente representativos.

No obstante, hold-out tiene un problema, presente sobre todo en conjuntos de
datos con pocas instancias, y es que es posible que, al particionar, los conjuntos ge-
nerados no sigan la distribucion del conjunto de datos original. Dicho de otra forma,
seria posible que en uno de los conjuntos coincidieran instancias con ruido, o con va-
lores extremos, que falsearan los resultados. Frente a este problema, surgen otros
enfoques, como la validacion cruzada o cross-validation [44], que consiste en llevar
a cabo un numero determinado de particionamientos y evaluaciones, agregando los
resultados. De este modo, la probabilidad de que los resultados no reflejen el compor-
tamiento real del modelo se disminuye en gran medida. Existe una variante del método
de validacién cruzada, llamado leave-one-out [45], que en cada iteracion separa una
Unica instancia para test y mantiene el resto del conjunto para entrenamiento. Dicha
variante puede resultar interesante en conjuntos de datos pequenos, pero es compu-
tacionalmente inviable en grandes conjuntos de datos.

En definitiva, los enfoques explicados son formas diferentes de estimar el com-
portamiento del modelo en datos nuevos, no utilizados para su entrenamiento. Los
resultados mostrados al usar hold-out pueden estar muy condicionados por las ca-
racteristicas de la particion llevada a cabo, mientras que métodos como la validacién
cruzada pueden reducir ese sesgo.
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Prediccion

Positivo Negativo

Positivo

Valor real

Negativo

Figura 2.4: Matriz de confusién en clasificacion binaria.

Para estimar la calidad de un modelo, se emplean métricas de calidad, las cua-
les son capaces de cuantificar la bondad de una tarea de mineria de datos. Existen
distintas métricas, que se usaran en funcién de la tarea que se desee evaluar.

2.3.1. Métricas de calidad para clasificacion tradicional

Como se ha indicado anteriormente, se han propuesto muchas métricas con el
fin de estimar la calidad de un modelo de clasificacion, gran parte de ellas basadas
en el numero de aciertos y fallos, desglosados en verdaderos positivos, verdaderos
negativos, falsos positivos y falsos negativos. Los dos primeros son aciertos, y los dos
ultimos son fallos. Estos conceptos pueden observarse facilmente en una matriz de
confusién, como la que se muestra en la Figura 2.4.

Como se puede apreciar, esta matriz representa un proceso de clasificacion bina-
ria, en la que una instancia puede ser clasificada como positiva 0 negativa. No obs-
tante, esta representacion es extensible a clasificacién multiclase, pues simplemente
cambiara la dimension de la matriz, que sera igual al nimero de clases posibles. De
este modo, al igual que en la matriz binaria, cuando la prediccion coincide con el va-
lor real (lo cual ocurre en la diagonal principal de la matriz), podemos contarlo como
un acierto del clasificador, mientras que el resto de casos son fallos. Las métricas se
calcularan de manera individual para cada clase, y seran agregadas posteriormente.
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La métrica de evaluacién mas sencilla es el ratio de acierto o Accuracy, que se
calcula segun la Ecuacién 2.4, y mide la proporcién de instancias sobre las cuales la
clasificacién ha sido correcta, es decir, coincidente con el valor real.

TP+ TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy = (2.4)

No obstante, el ratio de acierto es una medida poco fiable del rendimiento de un
clasificador, pues dependera de la distribucion de la clase. Por ejemplo, si hay pocos
ejemplos de una de las clases, un clasificador que siempre devolviera la clase ma-
yoritaria como prediccion tendria un valor de Accuracy alto. Este problema se conoce
como desbalanceo, y se explica en la seccion 2.4.

Frente a los problemas de Accuracy surgen otras métricas como la precision y
la cobertura, o Precision y Recall. La primera determina el ratio de ejemplos que, de
entre los que se han clasificado como positivos, eran realmente positivos. Por otro lado,
la segunda mide el ratio de ejemplos que, de entre los que eran realmente positivos,
se han clasificado como tal. Las formulas para calcular estas dos métricas se recogen
en la Ecuacion 2.5.

TP TP
Precision = ————— Recall = ———— 2.5
TP+ FP TP +TN (2:5)
Ambas estan relacionadas entre si, e interesa que sean lo mas altas posibles.
Para unificarlas en una Unica métrica surgié F-Measure, que es la media armonica
entre Precision Y Recall, y que se calcula segun la expresion que se muestra en la

Ecuacion 2.6.

2 % Precision * Recall
F-M = 2.
casure Precision + Recall (2.6)

Estas son solo las métricas més basicas para evaluar el funcionamiento de un clasi-
ficador. Hay muchas otras [46], como el &rea bajo la curva ROC', conocida como AUC,
o Kappa, métricas mas complejas, pero que son menos sensibles a la distribucion de
las clases [47].
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2.3.2. Métricas de calidad para MLC

A diferencia de la clasificacion tradicional, la MLC es mas dificil de evaluar, pues la

prediccidn de un conjunto de etiquetas para una instancia, a diferencia de la prediccion
de una clase en clasificacién tradicional, no es simplemente correcta o incorrecta, pues
puede haber etiquetas cuya presencia se haya predicho correctamente y otras que no,
haciendo dificil estimar qué clasificacién es mejor que otra.

Es por ello que existen diversos enfoques a la hora de disefiar métricas de evalua-

cién, pudiendo distinguir entre:

= Métricas basadas en instancias [48] y métricas basadas en etiquetas [49].

Las primeras reciben la prediccién de un conjunto de etiquetas por cada instancia
y deben especificar, para cada una de esas predicciones, una medida de eva-
luacién, agregandolas todas finalmente. Por su parte, las segundas determinan
métricas a nivel de cada etiqueta y, posteriormente llevan a cabo una agregacién
de tipo macro o micro. La agregacién macro consiste en calcular una medida por
separado para cada etiqueta, y después agregar dichos valores. Por otro lado,
la agregacién micro consiste en acumular los resultados de cada etiqueta vy, fi-
nalmente, calcular la métrica. En las ecuaciones 2.7 y 2.8 se recogen férmulas
genéricas para calcular métricas con sendos tipos de agregacion.

L]
1
MacroMet = W > " evalMet(TP,, FP;, TN, FN)) (2.7)
=1

IL| IZ| |L| IL|

MicroMet = evalMet(Z TP, Z FP, Z TNy, Z FN;) (2.8)

=1 =1 =1 =1

Métricas basadas en biparticion y métricas basadas en ranking. Estos dos
tipos de métricas surgen de las dos posibles maneras en las que se puede pre-
sentar la salida de un clasificador. Por una parte, puede directamente especificar
qué etiquetas estan presentes en una muestra y cuéles no. En ese caso, se
puede simplemente contar el nimero de aciertos y fallos, aplicando métricas de
biparticion. Por otro lado, la salida del clasificador también puede ser un ranking,
en el que a cada etiqueta se le asocie un grado de relevancia, en funcién de su
probabilidad de presencia. Sobre este tipo de salida, pueden aplicarse métricas
basadas en ranking. No obstante, también un ranking puede convertirse en bi-
particidn de manera sencilla, usando un umbral para el grado de relevancia. Asi,
también podran aplicarse métricas basadas en biparticion.
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Combinando los tipos anteriores surge una taxonomia en la que se enmarcan mé-
tricas ya vistas, como Accuracy, Precision, Recall y F-Measure, las cuales son basadas
en biparticion, y, segun cdmo se agreguen, pueden tener un enfoque basado en ejem-
plos 0 basado en etiquetas. Otra métrica bastante usada en MLC, la cual es basada
en ejemplos, y en biparticion, es Hamming Loss (HL), la cual es, probablemente, la
mas usada en la literatura, y cuya formula se muestra en la Ecuacion 2.9, donde Y; es
el conjunto de etiquetas real de la instancia i, Z; es el predicho por el clasificador, y el
operador A contabiliza el numero de diferencias entre ambos.

|D|

, 1 |Y;AZ;|
HammingLoss = — _ (2.9)
D) ; L]

Como se puede observar, se contabilizan las diferencias entre el conjunto de eti-
quetas real y el predicho; es decir, los fallos. Esta métrica es, por tanto, la complemen-
taria de Accuracy, la cual contabiliza los aciertos. Por tanto, nos interesa que el valor
de Hamming Loss sea lo menor posible.

Como caso més extremo, dentro de las métricas basadas en instancias y biparti-
cidn, tenemos la métrica Subset Accuracy, la cual unicamente contabiliza como acierto
aquellos casos en los que el conjunto de etiquetas predicho es exactamente igual
que el real, es decir, las predicciones de presencia o0 ausencia de todas las etique-
tas han sido acertadas. La Ecuacidén 2.10 recoge la formula para el calculo de esta
métrica.

SubsetAccuracy = — ZHYZ = Zi]] (2.10)

Por otro lado estan las métricas basadas en ranking, las cuales, como se ha ex-
plicado, se pueden utilizar cuando la salida del clasificador no es binaria, sino una or-
denacién de las etiquetas, o un conjunto de probabilidades de pertenencia para cada
una de ellas. Una de las mas importantes es Ranking Loss (RL), basada en instancias,
la cual realiza un conteo, para cada par de etiquetas, de aquellos casos en los que una
etiqueta que no esta presente en el conjunto de etiquetas real queda, en el ranking,
por delante de otra que si que esté presente. Estos casos se consideran errores, por
lo que Ranking Loss es una métrica a minimizar. En la Ecuacidén 2.11 se muestra la
férmula para calcular esta métrica, donde Y; es el conjunto de etiquetas presentes en
la instancia .
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DI 1

1 _
L= — Y, Yp : TNk (T4, Ya) > rank(xi, yp), (Ya, Yp) € Yi X Y| (2.11)
D) Z:; |Yil[Yi]

Otra métrica basada en ranking es One Error. Esta métrica contabiliza el numero
de veces que la primera etiqueta forma parte del conjunto de etiquetas real. En la
Ecuacion 2.12 se recoge la férmula para calcularla.

|D|

OneError = ﬁ ;[[arygg?;ax(mnk(xi, y)) ¢ Yil] (2.12)

Estas son solo algunas de las métricas que se pueden emplear para cuantificar
la bondad del proceso de MLC. En la literatura [50] se han propuesto otras muchas,
cada una con caracteristicas distintas, por lo que, en un trabajo de experimentacion,
conviene incluir varias.

Una vez se ha explicado con mayor profundidad la tarea de la clasificacién multi-
etiqueta, se puede también entrar en mas detalle sobre uno de sus principales pro-
blemas, que dificultan el desempefio de los algoritmos de clasificacion. Se trata, tal y
como se ha adelantado con anterioridad, del desbalanceo.

2.4. Desbalanceo en clasificacion

Como se ha explicado en el apartado 1.1, el entrenamiento de los modelos de
mineria de datos se lleva a cabo con un conjunto de datos o dataset, consistente
en una coleccion de instancias 0 muestras con una serie de valores para distintos
atributos, y un valor para una variable a predecir (o varios valores para varias variables,
en el caso de multietiqueta).

Para la tarea concreta de clasificacién (pensando de momento en la tradicional), la
variable a predecir solo puede tomar una serie finita de valores. Por tanto, existiran
varias muestras en un mismo conjunto de datos que pertenezcan a la misma clase.

Se dice que un conjunto de datos esta balanceado cuando el numero de instancias
gue pertenecen a cada una de las clases es el mismo. En la practica, esto es muy im-
probable, y se considera que un conjunto de datos esta balanceado si la distribucidon
de las clases es aproximadamente uniforme. Por tanto, un conjunto de datos desba-
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lanceado es aquel en el que hay diferencias muy notorias entre clases que abarcan
muchas instancias (las llamadas clases mayoritarias) y clases a las que pertenecen
muy pocas muestras (conocidas como clases minoritarias).

Como se ha reconocido en la literatura [51], el mal comportamiento de los clasi-
ficadores frente a conjuntos de datos desbalanceados es inherente al disefio de los
mismos, pues el objetivo es minimizar el error global de la prediccion. Esto conlleva
un evidente beneficio a favor de las clases mayoritarias, pues una buena clasificacion
de las mismas implica una ratio de acierto mayor, mientras que si se clasifican mal las
muestras pertenecientes a clases minoritarias, el ratio de acierto no se ve tan afectado.

Llevando esto a un extremo, en un conjunto de datos que estuviera excesivamente
desbalanceado, un clasificador que siempre asignara la clase mayoritaria tendria un
buen rendimiento si nos basaramos en el ratio de acierto.

Como agravante, la clase minoritaria es habitualmente el concepto mas importan-
te a ser aprendido. Por ejemplo, en un conjunto de datos con el historial médico de
diversos pacientes, es muy probable que haya mas ejemplos de pacientes sanos que
de pacientes enfermos. Esto es un problema, teniendo en cuenta que el aprendizaje
debe ir enfocado a reconocer la enfermedad.

El desbalanceo puede darse en cualquier tarea de clasificacién, por lo que se pue-
de agrupar de igual manera, distinguiendo asi entre desbalanceo binario, multiclase y
multietiqueta (entre otros, pues existen mas tipos de clasificacién, los cuales no son
relevantes para este trabajo).

2.4.1. Desbalanceo en clasificacion tradicional

Dentro de la clasificacion tradicional se enmarcan la clasificacidén binaria y multicla-
se. El problema de desbalanceo es muy parecido en ambos casos, aunque cada uno
tiene caracteristicas propias que se exponen a continuacion.

Desbalanceo binario

Es el caso mas sencillo y ocurre cuando, de las dos clases posibles a las que
puede pertenecer una instancia, una de ellas es mayoritaria. Es decir, un conjunto de
datos binario esta desbalanceado cuando el nimero de instancias pertenecientes a
una clase es superior al numero de instancias pertenecientes a la otra.
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La Figura 2.5 muestra de manera visual un conjunto de datos binario desbalancea-
do. Como se puede observar, hay mas instancias de la clase de la izquierda que de la
clase de la derecha.

Figura 2.5: Conjunto de datos binario desbalanceado. Elaboracién propia a partir
de [1].

Desbalanceo multiclase

El desbalanceo multiclase es parecido al desbalanceo binario, solo que en este
caso no hay una clase mayoritaria y otra minoritaria, sino que hay varias de cada
tipo. Es decir, en un conjunto de datos en el que la clase puede tomar, digamos, 10
valores, puede que tres de ellos tengan muchas mas instancias que los demas, dos
tengan un numero de instancias extremadamente bajo, y los cinco restantes si que se
mantengan en un numero de instancias mas o menos similar.

De nuevo, podemos visualizar el problema de forma grafica fijandonos en la Figu-
ra 2.6. A la vista de la misma, podemos concluir que hay una clase mayoritaria, que
es la azul, mientras que las clases roja y amarilla tienen muchos menos ejemplos (son
clases minoritarias).

En varias publicaciones [52, 53] se llega a |la conclusion de que el problema de des-
balanceo es mas dificil de resolver en conjuntos de datos multiclase que en conjuntos
de datos binarios, debido a la posible presencia de multiples clases minoritarias.

Como ya se ha indicado, el desbalanceo es un problema que afecta negativamente
al proceso de clasificacion. Resulta, por tanto, interesante, ser capaces de conocer ¢6-
mo de desbalanceado esta un conjunto de datos como parte del analisis exploratorio
del mismo. Para ello, existen distintas métricas, algunas de las cuales se presentan a
continuacion.

24 Escuela Politécnica Superior de Jaén



Miguel Angel Davila Romero Remuestreo multi-etiqueta con modelos generativos

eoe sSetosa
eo e Yersicolor
ooe Virginica

SR e s

09Q0- - 00

Figura 2.6: Conjunto de datos multiclase desbalanceado. Elaboracion propia a partir
de [1].

Métricas para medir el desbalanceo en clasificacion tradicional

Antes de pasar a un caso peculiar de desbalanceo, como lo es el que se da en con-
juntos de datos multietiqueta, y que, por tanto, se diferencia de los dos que se acaban
de ver, resulta interesante repasar qué métricas pueden utilizarse para conocer cémo
de desbalanceado esta un conjunto de datos tradicional.

La métrica mas comun es el ratio de desbalanceo (/mbalance Ratio o IR) [54].
Como se muestra en la Ecuacion 2.13, esta métrica se calcula de manera sencilla di-
vidiendo el numero de instancias de clases mayoritarias entre el numero de instancias
con clases minoritarias.

IR = 24 (2.13)

Por tanto, el /R serd mayor cuanta mayor sea la diferencia (relativa al tamafno del
conjunto de datos) entre el nUumero de muestras pertenecientes a clases mayoritarias
y minoritarias, lo cual implica un mayor desbalanceo del conjunto de datos.
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No obstante, esta métrica presenta algunos problemas, pues originalmente fue di-
sefiada para conjuntos de datos binarios. Por tanto, no se distingue entre situaciones
en las que hay muchas clases mayoritarias 0 muchas minoritarias, solo importa la di-
ferencia de instancias entre ambos grupos. Sin embargo, resulta interesante reflejar
dicha informacion en nuestra métrica, puesto que los conjuntos de datos con muchas
clases minoritarias son mas dificiles de abordar.

Es por eso que surgen otras propuestas, como el grado de desbalanceo (/mba-
lance Degree o ID) [55]. Este tiene en cuenta la distribucién empirica de los datos
segun la clase, concretamente su distancia respecto a una distribucion uniforme, que
es la que tendria el conjunto de datos si estuviera balanceado.

La férmula para el calculo de esta métrica se recoge en la Ecuacion 2.14, donde
m es el numero de clases minoritarias, ¢ es la distribucidén empirica de los datos, e es
una distribucion uniforme, dx es una métrica de distancia, y [,, es la distribucion con
m clases minoritarias que mas lejos esta de e.

[D<C) o dA(C? e)

g tm-D (2.14)

De este modo, cuanto menor sea el valor de ID, mas se aproximara la distribucion
de las instancias por clase a una uniforme vy, por tanto, mas balanceado estara el
conjunto de datos en cuestion.

Por otro lado, existe la métrica likelihood-ratio imbalance degree (LRID) [56], la
cual pretende resolver algunos problemas introducidos por ID, relacionados sobre to-
do con el segundo término de la ecuacidn, que hace que un conjunto de datos menos
desbalanceado que otro, pero que tiene mas clases minoritarias, tenga un grado de
desbalanceo mas alto. En definitiva, solo se habla de clases mayoritarias y minori-
tarias, pero no se tiene en cuenta que el limite entre estas dos denominaciones, a
veces, es muy difuso. Por su parte, LRID propone basar el grado de desbalanceo,
en lugar de en una funcién de distancia, en la técnica de inferencia estadistica del
likelihood-ratio (LR), y eliminar el mencionado segundo término de la ecuacién.

La Ecuacién 2.15 muestra la férmula para calcular el LRID de un conjunto de
datos, donde se realiza una sumatoria por clase del LR, siendo N el numero total de
muestras del conjunto de datos, C' el numero de clases, y n. es el numero de muestras
de la clase c. El resto de la nomenclatura se mantiene con respecto a la Ecuacion 2.14.
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2.1
) . (2.15)

c e “ N
LRID = —QchlnC—C =-2> n.In
c=1 c=1
Al igual que con ID, un valor de LRID bajo para un conjunto de datos implica un
nivel de desbalanceo bajo.

Se ha visto que tanto ID como LRID se basan en la distribucion de las clases
en el conjunto de datos. No obstante, este no es el Unico aspecto importante si lo
que queremos reflejar con nuestra métrica es como de dificil va a ser clasificar las
instancias del mismo. Es por esto que surge una nueva propuesta, el AdjustedIR [57],
en la que también se tiene en cuenta la dimensionalidad del conjunto de datos.

Suponiendo dos conjuntos de datos iguales, el valor de las métricas presentadas
hasta ahora también sera igual. Si ahora se afadieran atributos muy discriminativos
a uno de los conjuntos de datos, este pasaria a ser mas facil de clasificar gracias a
dichos atributos. No obstante, el valor de las métricas anteriores se mantendria igual
para los dos conjuntos de datos.

Por eso, AdjustedIR tiene también en cuenta los atributos de un conjunto de datos
y su poder discriminativo respecto a la clase, por lo que, de alguna manera, se esta
midiendo como de dificil sera clasificar las instancias del conjunto de datos. En la
Ecuacién 2.16 se recoge la formula de AdjustedIR, donde p* es el nUmero de atributos
discriminativos del conjunto de datos, determinados mediante el test de correlacidén de
Pearson [58], y A es un pardmetro para controlar la penalizacion aplicada sobre el IR.

AdjustedIR = IR — X - log (p™) (2.16)

Por tanto, cuanto mayor es el valor de AdjustedIR, mas dificil de clasificar seran las
instancias del conjuntos de datos.

Una vez presentado el problema de desbalanceo en clasificacidn tradicional, pode-
mos centrarnos en el problema a resolver en este trabajo: el desbalanceo multietique-
ta.
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2.4.2. Desbalanceo multietiqueta

El problema del desbalanceo también puede aparecer en conjuntos de datos mul-
tietiqgueta. De hecho, es de lo mas habitual, debido a la gran cantidad de etiquetas
con las que cuentan los mismos.

Es, por tanto, muy probable que una o varias etiquetas tengan una presencia bas-
tante inferior a la de las demas. El problema que hace que el desbalanceo multieti-
qgueta sea mas dificil de abordar que los anteriores es la posible presencia de varias
etiquetas en una instancia.

Al poder una instancia presentar varias etiquetas, existe la posibilidad de que, en el
labelset de la misma, estén presentes tanto etiquetas minoritarias como mayoritarias.
Esta situacion es muy peculiar y, como veremos, incluso se han propuesto métricas
gue determinen en qué medida esto ocurre.

En la Figura 2.7 se puede visualizar el mencionado problema. Como se puede
apreciar, existen pocas instancias que presenten la etiqueta C, y muchas de ellas
también presentan la etiqueta A, que es mayoritaria.

Etg. A Etq. B

Etg. C

Figura 2.7: Conjunto de datos multietiqueta desbalanceado. Elaboracidn propia a partir
de [1].
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Al ser el desbalanceo multietiqueta distinto del desbalanceo tradicional, es de es-
perar que cuente con sus propias métricas, que intenten representar numéricamente
coémo de desbalanceado estd un MLD. Algunas de estas métricas se recogen a conti-
nuacion.

Métricas para medir el desbalanceo en clasificacion multietiqueta

Una de las métricas mas sencillas para medir el desbalanceo multietiqueta es
IRIbl [59], o IRperLabel, que mide el IR de cada una de las etiquetas, empleando
para ello la férmula que se muestra en la Ecuacién 2.17. En ella, se puede observar
que para cada etiqueta y se divide el nimero de instancias pertenecientes a la etique-
ta con mas ejemplos entre el nimero de instancias pertenecientes a y. De este modo,
IRIbl = 1 para la etiqueta mayoritaria, y crece cuanto menos frecuente es la etiqueta.

arghilax (212 1 (4, 7))
y'=Y1 N 1 Yy e }/z

, h(y,Yi) = (2.17)

bl =
) ST b (5 1) 0 Yy

Por tanto, cuanto mayor sea el valor de IRIbl, mayor sera el desbalanceo si tenemos
en cuenta esa etiqueta, es decir, mayor sera la diferencia entre el nUmero de instancias
que presentan esa etiqueta y las que no.

A partir de IRIbl se puede obtener una métrica que se refiera al conjunto de da-
tos al completo, y no a cada una de sus etiquetas individualmente. Esta métrica es
MeanlIR [59], y se calcula, como se aprecia en la Ecuacion 2.18, como la media de los
IRIbl de cada etiqueta.

o~

Y|
MeanIR = |—1| (IRIb(y)) (2.18)

Y

I
=

Al ser una agregacion de los valores de [RIbl de cada etiqueta, se puede interpretar
el resultado de la misma manera, solo que de forma global. Por tanto, cuanto mayor
sea el valor de MeanIR, mayor sera el desbalanceo en el MLD.

Por otro lado, se puede obtener el coeficiente de variacion del IRIbl, o CVIR [59].
Este coeficiente es un estadistico que se obtiene dividiendo la varianza entre la me-
dia. Por tanto, como se observa en la Ecuacién 2.19, debemos calcular la varianza del
IRIbl, 0 IRIblo, entre MeanlR.
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Yy
[RIblo (IRIbl — MeanIR)?
CVIR = ———, IRlblo = 2.19
MeanIR’ ? y:ZY 'Y |-1 (2.19)

Con esta medida podemos cuantificar la dispersion de los valores de IRIbl, es
decir, como de diferente es el desbalanceo entre etiquetas. Por tanto, cuanto mayor
sea este valor mas desbalanceado estara el conjunto de datos en cuestion.

Por ultimo, existe la métrica SCUMBLE [60], la cual permite cuantificar la frecuen-
cia con la que se da una situacion problematica ya mencionada: aquella en la que
las etiquetas minoritarias siempre aparecen acompanadas de una o0 mas etiquetas
mayoritarias.

La férmula para calcular esta métrica, que se muestra en la Ecuacién 2.20, esta
basada en el indice de Atkinson [61], una medida para calcular el grado de desigualdad
entre los ingresos de los individuos de una poblacién. En el caso de SCUMBLE, cada
instancia D; sera una poblacidén, cada etiqueta [ presente en dicha instancia sera un
individuo, y los ingresos seran en realidad el /RIbl de cada etiqueta.

|L|
1

|D|
1 1
SCUMBLE = —— l — —= IRIbl;;) TET 2.20

La idea es que un SCUMBLE mayor implica que en el conjunto de datos aparecen
con mas frecuencia muestras que pertenecen a la vez a una o varias etiquetas con un
nivel de desbalanceo muy distinto. Por tanto, nos interesa que el valor de esta métrica
sea minimo para una mejor clasificacion.

Una vez se ha explicado el problema de desbalanceo, y se han presentado métricas
para cuantificarlo, se puede hacer un repaso de los métodos propuestos en la literatura
para tratar dicho problema.

2.5. Meétodos para abordar el desbalanceo

Al ser una problematica tan importante en el proceso de mineria de datos, existen
distintas propuestas que pretenden resolver o, al menos, paliar el efecto negativo del
desbalanceo en la clasificacion. En la literatura se distinguen tres enfoques en los
gue pueden incluirse las diversas propuestas [62]. Estos enfoques son la modificacion
de algoritmos, el aprendizaje sensible al coste y el remuestreo de los datos.
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2.5.1. Modificacién de algoritmos

La modificacion de algoritmos consiste en adaptar el funcionamiento de un mo-
delo, de modo que pueda hacer frente de una mejor manera al problema del desba-
lanceo. En funcion del modelo, se incluiran distintas mejoras.

La mayoria de clasificadores adaptados son basados en redes neuronales o en
SVM [63]. De igual modo, también se han propuesto algunas adaptaciones de mo-
delos tradicionales para datos desbalanceados. Por ejemplo, un esquema basado en
kNN, llamado SNN [64] que incluye un sistema de pesos para disminuir el efecto del
desbalanceo. También se ha propuesto una SVM ondicula, en inglés wavelet SVM o
WSVM [65], en la cual se lleva a cabo una seleccion de caracteristicas para paliar el
efecto del desbalanceo en el entrenamiento del modelo. Otra propuesta de SVM com-
bina un modelo de este tipo con probabilidades bayesianas, dando lugar a NBSVM [66]
(Near Bayesian SVM). Por ultimo, también se han comparado varias redes neuronales
con funcién de base radial (RBFN) con conjuntos de datos desbalanceados [67].

2.5.2. Aprendizaje sensible al coste

Otro enfoque es el aprendizaje sensible al coste [68]. Este se caracteriza por asig-
nar un valor de coste C(i, j) cuando se clasifica de manera errénea la clase i como j.
Estos pesos pueden ser dados por expertos o ser aprendidos por el modelo.

Para el caso concreto de conjuntos de datos desbalanceados, es interesante, en
lugar de asignar costes a pares de clases, asignarlos a tipos de clases, distinguiendo
entre clases mayoritarias y minoritarias, de modo que tengamos los costes C(+,—) y
C(—,+).

Asi, podemos se puede diciendo que el aprendizaje sensible al coste en el contexto
de los conjuntos de datos desbalanceados consiste en asignar un mayor peso a las
clases minoritarias, forzando asi al modelo a prestar mas atencion a estos ejemplos
y, por tanto, a mejorar su rendimiento en las clases menos representadas. En cierto
modo se podria decir que se trata de una modificacién de los algoritmos, pero al ser
un enfoque mas general y, por tanto, independiente del algoritmo en el que se aplique,
se considera como una técnica aparte.
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2.5.3. Remuestreo

El remuestreo es el método mas genérico frente al desbalanceo en un conjunto de
datos. En este caso, en lugar de modificar los modelos de clasificacion, se modifican
los datos antes del proceso de entrenamiento.

En concreto, el remuestreo consiste en anadir o eliminar instancias para alterar
la distribucién del conjunto de datos y asi balancearlo, de modo que el sesgo que
el desbalanceo introducia en el clasificador deje de existir. Ahora bien, no todo son
ventajas, pues por el camino puede perderse informacion, o introducirse ruido en
el conjunto de datos.

Se pueden distinguir dos tipos principales de remuestreo: el bajomuestreo (under-
sampling) y el sobremuestreo (oversampling). También pueden combinarse ambos
tipos para dar lugar a enfoques hibridos.

Bajomuestreo

El bajomuestreo consiste en balancear el conjunto de datos eliminando instan-
cias de la clase mayoritaria. Su principal problema reside en la pérdida de informa-
cidén que tiene lugar al eliminar instancias del conjunto de datos, aunque haciéndolo
se esté balanceando.

Existen varias formas de llevar a cabo bajomuestreo, que se diferencian entre si
segun la loégica seguida para la eleccion de las instancias a eliminar [69].

El método mas basico consiste en seleccionar las instancias de la clase mayoritaria
de manera aleatoria. Este método se conoce como bajomuestreo aleatorio o random
undersampling o RUS [70].

Por otro lado, existen métodos que eligen qué instancias mantener en el conjunto
de datos.

Se han propuesto técnicas de bajomuestreo cercano al fallo, en inglés near-miss
o NM undersampling [71], es decir, que eliminan aquellas instancias que, segun algun
criterio, confunden mas al modelo. El criterio puede variar, pero siempre se tiene en
cuenta la distancia entre una instancia de la clase mayoritaria y una o varias instancias
de la clase minoritaria. Cuando dicha distancia sea minima, se eliminara la instancia
de la clase mayoritaria.
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Otro enfoque es el bajomuestreo de vecinos condensados, o condensed nearest
neighbors (CNN) undersampling [72]. Este algoritmo mantiene en un “almacén” (store)
las instancias pertenecientes a la clase minoritaria y, de manera iterativa, se afladen
aquellas instancias de la clase mayoritaria que no son clasificadas de manera correcta
teniendo en cuenta las instancias del almacén. Al terminar el proceso, el almacén
generado es el nuevo conjunto de datos. De este modo, se han eliminado del conjunto
de datos aquellas instancias que son redundantes en el proceso de aprendizaje, y que
introducen sesgo en el clasificador.

También existen métodos que eligen qué instancias eliminar del conjunto de datos.

El método Tomek Links o TL [73] consiste en encontrar pares de instancias que
son vecinos mas cercanos, tal que una pertenece a la clase mayoritaria y la otra a la
minoritaria. Estas parejas en conflicto son conocidas como tomek links. Para cada uno
de los tomek links, se eliminara la instancia de la clase mayoritaria. Este método no es
muy util por si solo, y suele ser combinado con CNN.

Otro método que sigue este mismo enfoque es la regla de los vecinos mas cer-
canos editada (edited nearest neighbors rule o ENN) [74]. El funcionamiento de este
algoritmo consiste en localizar aquellas instancias mal clasificadas con un modelo
KNN con k£ = 1y eliminar la propia instancia, si pertenecia a la clase mayoritaria, o su
vecino, si pertenecia a la clase minoritaria.

Por ultimo, existen combinaciones de los dos enfoques anteriores, en los que se eli-
gen tanto instancias que se eliminan como instancias que se mantienen en el conjunto
de datos.

En esta linea, podemos mencionar OSS (one-sided selection) [75], que combina
TL con CNN. En concreto, primero se aplica CNN sobre el conjunto de datos y, pos-
teriormente, sobre las instancias incluidas en el almacén, se buscan tomek links y se
eliminan las instancias de los mismos que pertenecen a la clase mayoritaria.

Para terminar, también siguiendo el enfoque combinatorio, se encuentra la regla
de limpieza de vecinos o neighborhood cleaning rule (NCR) [76], que combina CNN
y ENN, aplicando primero CNN vy, posteriormente, ENN sobre el almacén generado, al
igual que el método anterior.

Todos estos métodos tratan de reducir la pérdida de informacion introducida
por la eliminacion de instancias, intentando que las instancias eliminadas sean re-
dundantes, teniendo en cuenta sus vecinos. Otra manera de hacer esto es usar clus-
tering sobre la clase mayoritaria [77], ajustando el numero de grupos al numero de
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instancias de la clase minoritaria, y manteniendo los medioides de los grupos gene-
rados. De este modo, las instancias de la clase mayoritaria que se mantienen en el
conjunto de datos son las mas representativas, y, por tanto, la pérdida de informacién
€s menor.

Sobremuestreo

El sobremuestreo consiste en alterar la distribuciéon del conjunto de datos ana-
diendo instancias de la clase minoritaria al mismo. El resultado es el mismo que en
el bajomuestreo: un conjunto de datos mas balanceado, solo que en este caso, sin
necesidad de eliminar instancias, por o que no se pierde informacion.

No obstante, no todo son ventajas, pues el sobremuestreo puede traer consigo
inconvenientes, como la introduccion de ruido en el conjunto de datos, al anadir
instancias al mismo.

Al igual que con el bajomuestreo, uno de los algoritmos mas basicos es el sobre-
muestreo aleatorio (random oversampling o ROS) [78], que consiste en, de manera
aleatoria, elegir instancias de la clase mayoritaria que se duplicaran, pudiendo una
misma instancia aparecer varias veces en el conjunto de datos. Al hecho de que se
dupliquen instancias se le conoce como sobremuestreo con remplazamiento.

Estas técnicas, en efecto, disminuyen el desbalanceo en el conjunto de datos, pero
lo hacen a expensas de introducir informacion redundante en el mismo. Por esta razén,
surgen algoritmos capaces de generar instancias sintéticas, con valores distintos a los
del conjunto de datos original, pero que siguen la distribucién de los mismos. Uno de
los mas conocidos es SMOTE [79]. Este algoritmo genera nuevas instancias usando
los valores de los atributos de instancias vecinas.

Tanto SMOTE como otras técnicas de sobremuestreo se recogen y explican en el
apartado 2.6.

Enfoques hibridos

Debido a las ventajas e inconvenientes que pueden tener el sobremuestreo y el
bajomuestreo para problemas determinados, varios autores han propuesto algoritmos
gue combinan ambos métodos para solucionar un problema concreto.
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Por ejemplo, existe un algoritmo que combina RUS y SMOTE, para la alerta tempra-
na de riesgos extremos en los mercados financieros [80]. También se han propuesto
varias combinaciones entre CNN y SMOTE [81].

Por otro lado, existe un algoritmo [82] que lleva a cabo bajomuestreo mediante
clustering sobre la clase mayoritaria con un Gaussian Mixture Model (modelo genera-
tivo que se introduce en el apartado 2.7), para posteriormente realizar sobremuestreo
sobre la clase minoritaria con SMOTE.

Siguiendo el enfoque anterior, merece la pena destacar una interesante idea [83],
que propone llevar a cabo clustering sobre la clase mayoritaria para, posteriormente,
generar una instancia sintética con SMOTE que represente el medioide perfecto de
cada grupo. De este modo, cada grupo queda representado por una instancia sintética
gue minimiza la pérdida de informacién asociadada al clustering, pues el medioide
representa de la manera mas fiel posible a todos los miembros del grupo.

Una vez hemos repasado los tipos de remuestreo, debemos escoger uno para
el algoritmo a proponer en el trabajo. Para ello, me remito al estado del arte [84],
donde, tras un extensivo estudio, ha sido demostrado que el sobremuestreo ofrece,
en general, mejores resultados que el bajomuestreo. Por ello, en el siguiente apartado
se profundiza en distintas técnicas de sobremuestreo, tanto para conjuntos de datos
tradicionales como para MLD.

2.6. Técnicas para sobremuestreo

Debido a que, en este trabajo, se va a proponer un algoritmo de sobremuestreo,
este apartado se dedica exclusivamente a revisar otros algoritmos ya propuestos con
el mismo fin, tanto para clasificacién tradicional como, de manera mas especifica, para
MLC.

2.6.1. Sobremuestreo en conjuntos de datos tradicionales

Son muchas las técnicas propuestas para llevar a cabo sobremuestreo en conjun-
tos de datos binarios y multiclase. En este apartado se revisaran algunas de ellas.
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SMOTE

Este algoritmo [79] es, probablemente, el mas famoso entre las técnicas de sobre-
muestreo tradicional. Se han llevado a cabo multiples variaciones sobre el mismo que
mejoran ciertos aspectos, algunas de las cuales seran revisadas en este apartado.

El algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) basico propone
un sobremuestreo en el que no se usan muestras duplicadas (como es el caso de
ROS), sino que se crean instancias sintéticas que pertenecen a la clase minoritaria.

El punto clave en la generacion de instancias sintéticas es el valor de los atributos.
La clase va a ser la minoritaria, pero se deben asignar a los atributos de la muestra
unos valores que mantengan la distribucién del conjunto de datos original.

La primera version del algoritmo propone calcular los valores de los atributos de
las instancias sintéticas a partir de los valores de las instancias vecinas, siendo el
nuamero de vecinos un parametro a ajustar. En esta primera versién, el célculo de ve-
cinos se lleva a cabo teniendo en cuenta la distancia euclidea [85]. El pseudoco6digo
de SMOTE se recoge en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Pseudocédigo del algoritmo SMOTE. Fuente: [79]

Input: <Dataset> D, <Porcentaje> P, <Entero> k
Output: Dataset preprocesado
if P < 100% then
aleatorizarInstanciasMinoritarias(D, P)
T « P/100- N
N « 100
end
N <+ aprozimar(N/100) ; >Se consideran miltiplos de 100
fori«+ 1— T do
vecinos < calcular KVecinosMasCercanos(D, k)
D + D + generarInstancias(N, i, vecinos)
end

© o N KN 2

-
e

A pesar de ofrecer buenos resultados, SMOTE presenta algunos problemas. Pa-
ra empezar, como se aprecia en el Algoritmo 2, la funcién que genera las instancias
sinteticas no considera atributos categéricos, sino que Unicamente funciona con
atributos numéricos. Otro problema es que no tiene en cuenta que no todas las instan-
cias minoritarias son igual de dificiles de clasificar, pues aquellas cercanas al limite de
decisiéon son mal clasificadas con mas frecuencia. También se ha achacado a SMO-
TE la sensibilidad al ruido, o el hecho de ignorar los vecinos mayoritarios de las
instancias minoritarias.
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Algoritmo 2: Generacion de instancias sintéticas en SMOTE. Fuente: [79]

1: function GenerarInstancias (N, i, vecinos)

2 instanciasSinteticas < listaVacia() while N # 0 do

3 nuevalnstancia < newlnstancia ; >Nueva instancia vacia
4 nn < vecinoAleatorio(vecinos)

5: for each atributo in D do
6
7
8

dif < D[nn].atributo — D[i].atributo
gap < numeroAleatorio(0, 1)
nuevalnstancia.atributo < DI[i].atributo + gap - di f
instanciasSinteticas < instanciasSinteticas + nuevalnstancia
9 end
10: N+ N-1
11: end
12: return instanciasSinteticas

Es debido a estas debilidades que, tras su publicacién, muchas otras variantes de
SMOTE fueron propuestas para solucionar dichos problemas.

Variaciones de SMOTE

Como se ha indicado, las técnicas basadas en SMOTE constituyen gran parte de
los algoritmos de sobremuestreo. Algunas de ellas se mencionan en este apartado.

En el mismo articulo en el que se presenté SMOTE [79], también se propusieron ex-
tensiones capaces de trabajar con atributos categoéricos. En concreto, SMOTE-NC
(SMOTE Nominal Continuous), usa la mediana de los valores nominales para el calcu-
lo de distancias y, por tanto, para la eleccién de los vecinos. Por otro lado, SMOTE-N,
en lugar de usar la mediana de los atributos categoricos, usa una medida de distancia
distinta de la euclidea para los atributos nominales en el calculo de los vecinos. Esta
medida es VDM (Value difference Metric) [86].

Otra mejora sobre SMOTE es Borderline-SMOTE [87]. La idea expuesta por los
autores es que SMOTE crea instancias sintéticas basandose en todas las instancias
minoritarias del conjunto de datos. De este modo, aquellas instancias que estan en el
limite (borderline) de decision, es decir, las que son mas frecuentemente mal clasifica-
das, y que determinan el buen funcionamiento del clasificador, no son representadas
en el sobremuestreo. Por tanto, Borderline-SMOTE propone encontrar esas instan-
cias “peligrosas” mediante vecinos mas cercanos (buscando aquellas instancias mino-
ritarias cuyos vecinos son, en su mayoria, instancias mayoritarias) y realizar SMOTE
sobre ellas. Una primera variante genera las instancias sintéticas usando los valores
de los vecinos minoritarios, y una segunda tiene también en cuenta a los vecinos ma-
yoritarios.
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Por otro lado esta Safe-level-SMOTE [88], que recoge la estela de la segunda ver-
sién de Borderline-SMOTE vy, al igual que dicha version, también tiene en cuenta las
instancias de la clase mayoritaria que son vecinas de la instancia a la que se estéa apli-
cando SMOTE. La diferencia es que, en este caso, se controla la influencia de dichas
instancias en el calculo de los atributos sintéticos mediante pesos, de modo que se
mantiene un “nivel seguro”.

Otros ejemplos son DBSMOTE [89], que combina SMOTE con agrupamiento, o
SMOTE-IPF [90], que lleva a cabo un filtrado de los valores de los atributos, lo cual
permite reducir el negativo impacto del ruido en el sobremuestreo.

Técnica de sobremuestreo con rechazo

Otro problema de SMOTE es la posibilidad de que las instancias sintéticas gene-
radas sean ruido [91]. Esto ocurre debido a que SMOTE es sensible al numero de
vecinos elegidos para cada instancia, lo cual hace posible situaciones como la que
se observa en la Figura 2.8. En ella, se representan las instancias mayortarias con
circulos y las minoritarias con triangulos. Como se aprecia en la figura, puede ocurrir
que, entre los vecinos minoritarios mas cercanos de algunas instancias minoritarias
(por ejemplo. B y E), se encuentren instancias demasiado lejanas, como A y D. De
este modo, las instancias sintéticas generadas (C y F) no son mas que ruido.

Figura 2.8: Posible situacion indeseable en SMOTE. Fuente: [91].

Teniendo en cuenta este posible inconveniente, se propone un algoritmo, en cierto
modo también derivado de SMOTE, en el que la generacion de datos sintéticos se
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lleva a cabo teniendo en cuenta su localizacion. De este modo, si una instancia
generada se considera ruido, esta sera rechazada. Para ello, a cada instancia sintética
se le asigna un nivel de rechazo, en funcidén de la proporcidén de vecinos de la misma
gue pertenecen a la clase mayoritaria. Si el nivel de rechazo es superior a un umbral
establecido, entonces la instancia queda rechazada.

Combinar limpieza con remuestreo

En realidad, el desbalanceo, entendido exclusivamente como la excesiva diferencia
entre el nUmero de instancias pertenecientes a la clase mayoritaria y minoritaria, no
es el motivo del mal funcionamiento de los clasificadores. Por ejemplo, puede existir
un conjunto de datos desbalanceado, pero en el que las instancias pertenecientes
a las diferentes clases sean linealmente separables. En este caso, aunque exista
desbalanceo, el clasificador funcionara bien. Por tanto, se puede concluir que son
otros aspectos, como datos con ruido, distribuciones complicadas o un ndmero de
instancias demasiado bajo, los que propician un mal rendimiento en la clasificacion.

Es por este motivo que se propone el algoritmo CCR [92] (combined cleaning and
resampling), cuyo objetivo es limpiar el conjunto de datos para que el proceso de
generacion de instancias sintéticas se lleve a cabo en zonas menos seguras, forzando
a los clasificadores a prestar mas atencion a ejemplos mas dificiles de aprender.

En el Algoritmo 3 se recoge el pseudocddigo de CCR. Como se puede apreciar,
se debe determinar un parametro energia, que regulara el radio de expansion de la
esfera generada alrededor de cada instancia minoritaria. La energia de cada instancia
dependera del parametro inicial, asi como del nimero de instancias pertenecientes a
la clase mayoritaria que hay en los alrededores de la misma.

En la Figura 2.9 se visualiza el funcionamiento del algoritmo. Partiendo de un con-
junto de datos compuesto por instancias de una clase minoritaria (cuadrados) y de una
mayoritaria (triangulos), lo primero que se hace es crear esferas alrededor de los cua-
drados con un tamano proporcional al numero de triangulos que los rodean. Después,
se desplazan los triangulos que quedan dentro de alguna esfera hacia los bordes de la
misma. Por ultimo, se seleccionan puntos aleatorios dentro de la esfera para combinar
con la instancia central, para generar instancias sintéticas.

La idea es que se generen mas instancias sintéticas en las esferas con radios mas
pequenos, de modo que las clases minoritarias queden mejor representadas en las
zonas inseguras, y asi los clasificadores presten mas atencion a estos casos.
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Algoritmo 3: Pseudocédigo del algoritmo CCR. Fuente: [92]

Input: <Dataset> D, <Entero> energia
Output: Dataset preprocesado

1: for each instancia minoritaria m; in D do

2: e; < energia ; >Energia restante
3: r; < 0

4 while ¢; > 0 do

5 Ar numeroMayoiiitarias(mi,ri)

6: if numeroMayoritarias(m;,r; + Ar) > numeroM ayoritarias(m;, r;) then

7: Ar <+ distancia a la instancia mayoritaria mas cercana que no esté dentro de r;

8: end

o: ri 1 + Ar

10: e; < e; — Ar - numeroMayoritarias(mg, ;)

11: end

12: for each instancia mayoritaria M; dentro de r; de m; do

13: d%”M]—mJHl

14: ty—t;+ 15 (M —my) >Traslacién de M
15 end

16: end

17: aplicarTraslaciones Acumuladas(M)

18 G« |M|—|m]; >Namero de muestras sintéticas a generar
19: for each instancia minoritaria m; in D do
20: i Z“T:,l -G >Proporcidén de G para m;
21: forn=1-— g; do
22: p < punto aleatorio dentro de una esfera con radio r;
23: generar PuntoSintetico(m;,p)
24: end
25: end

(a) (b) (c) (d)

Figura 2.9: Funcionamiento del algoritmo CCR. Fuente: [92].

Estas son solo algunas de las muchas técnicas de sobremuestreo disponibles en
la literatura. En [93] se puede encontrar una revision y estudio experimental de este
tipo de técnicas.
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2.6.2. Técnicas para sobremuestreo en conjuntos de
datos multietiqueta

Ya se han repasado algunas técnicas de sobremuestreo en conjuntos de datos
tradicionales. No obstante, el interés de este trabajo se centra en el aprendizaje multi-
etiqueta.

Es por eso que, a continuacion, se presentan algunos de los algoritmos de sobre-
muestreo disefiados para MLD [94]. Estos y otros algoritmos se han implementado en
un paquete de R llamado mldr.resampling [95], que he desarrollado en paralelo con
la escritura de este trabajo, y que servira para poner en contexto el rendimiento del
algoritmo propuesto en el mismo.

En la Tabla 2.1 se recogen los algoritmos que se van a explicar en este apartado,
incluyendo una breve descripcion, antes de ahondar més en su funcionamiento.

Algoritmo Descripcion Referencia
LPROS Sobremuestreo aleatorio de /labelsets [96]
MLROS Sobremuestreo aleatorio de una etiqueta minoritaria [96]
MLRKNNOS  Sobremuestreo basado en vecinos mas cercanos reversos [97]
MLSMOTE Sobremuestreo sintético basado en similitud de vecinos [98]
MLSOL Sobremuestreo basado en desbalanceo local [99]
REMEDIAL Desacoplamiento de etiquetas minoritarias y mayoritarias [100]
RHwRSMT Aplicacion de REMEDIAL y SMOTE [101]

Tabla. 2.1: Algoritmos de sobremuestreo multietiqueta del estado del arte

LPROS

El algoritmo LPROS [96] detecta conjuntos de etiquetas minoritarios y duplica
instancias, hasta alcanzar un porcentaje determinado de los mismos para reducir el
desbalanceo.

La ventaja de este algoritmo es su sencillez, pero tiene un claro inconveniente, y
es que es posible que un conjunto de etiquetas minoritario surja de la combinacion
de etiquetas minoritarias con etiquetas mayoritarias. Por tanto, al duplicar instancias
con dichos labelsets se esta aumentando la frecuencia de etiquetas minoritarias, lo
cual ayuda a paliar el desbalanceo, pero también la de etiquetas mayoritarias. Pode-
mos decir, por tanto, que la reduccién del desbalanceo esta limitada por el grado de
SCUMBLE del conjunto de datos.

El pseudocdodigo de LPROS se recoge en el Algoritmo 4.
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Algoritmo 4: Pseudocédigo del algoritmo LPROS. Fuente: [96]

Input: <Dataset> D, <Porcentaje> P
Output: MLD preprocesado
1. muestrasAGenerar < |D|/100 - P ; >Incremento de un PY
>Agrupar muestras segin su labelset
2 fori =1 — |labelsets| do
3 labelSet Bag; < muestrasConLabelset(i)
4. end
>Calcular el numero medio de muestras por labelset

|labelsets|
5. tamMedio < 1/|labelsets| - >  |labelSetBagy;]
i=1
>0btener muestras con labelsets minoritarios
. for each labelSet Bag; in labelSetBag do

6
7: if |labelSetBag;| > tamMedio then
8:
9

minBag; < labelSetBag;
: end
10: end
11: incMedio + muestrasAGenerar /|minBag|
12 minBag < Ordenar DeMayor AM enor(minBag)
>Calcular # de instancias a agregar y afiadirlas
13: for each minBag; in minBag do

14: rBag; + min(tamMedio — |minBag;|, incMedio)

15 resto < incMedio — rBag;

16: distribuir EntreBagsjs(resto) for n =1 — rBag; do
17: x + random(1,|minBag;|)

18: clonar Muestra(minBag;, x)

19: end

20: end

MLROS

El algoritmo MLROS [96] tiene un enfoque similar a LPROS, solo que, en su caso,
lo que se detectan son las etiquetas minoritarias (no los /abelsets). Se obtienen
las instancias que presentan dichas etiquetas minoritarias, y se duplican de manera
aleatoria hasta alcanzar el porcentaje deseado.

De nuevo, el problema es que una instancia que tiene una etiqueta minoritaria
puede tener a su vez una o varias etiquetas mayoritarias. Por tanto, al duplicarla, la
reduccién del desbalanceo no es tan efectiva como podriamos esperar.

El pseudocodigo de MLROS se recoge en el Algoritmo 5.

MLRKNNOS

Existe también un algoritmo basado en vecinos mas cercanos “reversos”, en inglés
reverse nearest neighbors o RKNN [97], un concepto que hace referencia a aquellas
instancias que tienen a una instancia determinada como vecina. Puesto que sus auto-
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Algoritmo 5: Pseudocédigo del algoritmo MLROS. Fuente: [96]

Input: <Dataset> D, <Porcentaje> P
Output: MLD preprocesado
muestrasAGenerar < |D|/100 - P ; >Incremento de un PY
L + etiquetasEnDataset(D) ; >Conjunto completo de etiquetas
MeanIR < calcular MeanIR(D, L)
for each etiqueta in L do

IRLblctigueta <+ calcularI Rpor Etiqueta(D, etiqueta)

if IRLbletiqueta > MeaniR then

minBagiyy < Bagetiqueta

end
end
while muestrasAGenerar > 0 do

>>Clonar una muestra aleatoria de cada paquete minoritario
11: for each minBag; in minBag do
12: x < random(1,|minBag;|)
13: clonar Muestra(|minBag;|, x)
14: if IRLbl,ninBag; <= MeanlR then
15: minBag — minBag; ; >Excluir del proceso de clonado
16: end
17: — — muestrasAGenerar
18: end
19: end

© ® N g RN
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res no le otorgaron un nombre, en esta memoria sera llamado MLRkNNOS (multilabel
reverse k nearest neighbors oversampling).

Hasta ahora, para cada instancia el enfoque habia residido en sus vecinos. No
obstante, en este algoritmo, para cada instancia se tendran en cuenta aquellas que la
tienen como uno de sus vecinos mas cercanos.

La idea es que, mediante el método kNN, el vecindario de una instancia se ve
restringido a un numero fijo, de modo que no se estan reflejando aspectos como la
densidad o distribucién del MLD en esas zonas. Por su parte, el enfoque RKNN per-
mite que el numero de vecinos sea variable, representando mejor el vecindario de
las instancias.

En el Algoritmo 6 se recoge el pseudocddigo del mencionado algoritmo. Como
se puede observar, se aplica un enfoque BR, pues se lleva a cabo un proceso de
sobremuestreo para cada etiqueta de manera independiente. Este proceso consiste
en generar instancias sintéticas hasta igualar el numero de instancias mayoritarias y
minoritarias respecto a una etiqueta. Dicho de otra forma, el objetivo del algoritmo es
que, para cada etiqueta, haya el mismo nimero de instancias en el MLD que la tengan
presente y que no (normalmente, la clase mayoritaria en una etiqueta suele ser 0 o no
presente, y la minoritaria, 1 o presente).
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Los atributos de las instancias sintéticas se generaran combinando instancias mi-
noritarias con alguno de sus vecinos reversos, y la clase de la etiqueta que estamos
balanceando, sera la minoritaria. No obstante, el resto de etiquetas se predicen, mas
que calcularse, pues para cada etiqueta se entrena un modelo SVM capaz de predecir
la clase de la misma. Asi, la clase de las etiquetas desconocidas de cada instancia
sintética generada sera predicha por el correspondiente modelo.

Este enfoque puede ser preciso pero, en MLD con una alta dimensionalidad, el
entrenamiento de los modelos seria muy poco eficiente.

Algoritmo 6: Pseudocodigo del algoritmo basado en RkNN. Fuente: Elabora-
cion propia a partir de [97]
Input: <Dataset> D, <Entero> k

Output: MLD preprocesado
1: for each etiquetal in L do

2: Mayoritaria; < instanciasCon(l = clase M ayoritaria)
3 Minoritaria; < instanciasCon(l = claseMinoritaria)
>Diferencia entre instancias con clase mayoritaria y minoritaria
4 N; + |Mayoritaria;| — |Minoritaria|
5: for each instancia i in Minoritaria; do
6: vecinos; < RkNN(Minoritaria;, k) ; >Solo vecinos minoritarios
7: MinoriaAumentada < vecinos; con |vecinos;| > 1
8: end
>Generacién de atributos de instancias sintéticas
9: S 0
10: repeat N, times
11: q + aleatoria(MinoriaAumentada)
12: r < aleatoria(vecinosy) con r # q
13: atributosSinteticos < q + (¢ — r) * random(0, 1) * distanciaEuclidea(q, 1)
>Valor para la etiqueta [ minoritario, resto sin determinar
14: instanciaSintetica < atributosSinteticos con | = valor Minoritario
15: S; + S; + instanciaSintetica
16: end
17: end

>Entrenamiento de modelos SVM para cada etiqueta
18: for each etiquetal in L do
19: O; + Mayoritaria; + Minoritaria; + S
20: M, + entrenarSVM(Oy)
21: end
>Prediccién de etiquetas con clasificadores
22: for each instanciai in S do
23: Predecir etiquetas desconocidas de i con SVM de cada etiqueta
24: end

MLSMOTE

El algoritmo MLSMOTE [98] es una adaptacién para datos multietiqueta del algo-
ritmo SMOTE [79], que fue disefiado para clasificacion tradicional. En ambos casos, el
objetivo es afnadir instancias sintéticas al conjunto de datos original, para reducir
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el desbalanceo. Para ello, dichas instancias deberan pertenecer a la clase minoritaria
(0, en el caso de MLSMOTE, a etiquetas minoritarias).

El proceso consiste en obtener, para cada una de las etiquetas minoritarias, las
muestras pertenecientes a la misma y, para cada una de ellas, encontrar las £ mues-
tras mas cercanas (siendo k£ un parametro a definir). Una vez se han calculado los
vecinos, se generara una nueva instancia agregando los valores de cada uno de sus
atributos y etiquetas, y esta se afnadira al conjunto de datos original.

El pseudocodigo de MLSMOTE se recoge en el Algoritmo 7.

Algoritmo 7: Pseudocédigo del algoritmo MLSMOTE. Fuente: [98]

Input: <Dataset> D, <Entero> k

Output: MLD preprocesado
1: L + etiquetasEnDataset(D) ; >Conjunto completo de etiquetas
2. MeanIR + calcular MeanIR(D)
3. for each ctiqueta in L do
4
5

IRLblctigueta < calcularIRpor Etiqueta(D, etiqueta)
if IRLblctiqueta > MeanIR then
>Paquete de instancias con etiqueta minoritaria
minBag < instanciasConEtiqueta(etiqueta)
for each instancia in minBag do
distancias < calcular Distancias(instancia, minBag)
ordenar DeM enor AM ayor(distancias)
>Seleccién del conjunto de vecinos cercanos
10: vecinos  obtener PrimerosElementos(distancias, k)
11 vecinoRef < obtenerVecinoAleatorio(vecinos)
I>Generacidén del conjunto de atributos y etiquetas

© ® N @

12: instanciaSintetica < nuevalnstancia(instancia, vecinoRe f, vecinos)
13: D + D +instanciaSintetica

14 end

15 end

16: end

El célculo de las distancias a los vecinos puede llevarse a cabo con distintas mé-
tricas. En la implementacion original, para atributos numéricos se usaba la distancia
euclidea [85], y entre atributos categéricos se recurria a la VDM (Value difference Me-
tric) [86]. El algoritmo 8 muestra la funcion encargada de producir nuevas instancias
sintéticas.

MLSOL

Los algoritmos mencionados anteriormente se centraban en el desbalanceo global
del conjunto de datos, aunque medido con distintas métricas.
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Algoritmo 8: Generacion de instancias sintéticas en MLSMOTE. Fuente: [98]

1. function NuevaInstancia(instancia, vecinoRef, vecinos)
2: instanciaSintetica < newlInstancia ; >Nueva instancia vacia
>Asignacién del conjunto de atributos

3 for each atributo in instanciaSintetica do
4 if tipo(atributo) es numerico then
5 diferencia < vecinoRe f.atributo — instancia.atributo
6: of fset « diferencia - aleatorioEntre(0, 1)
7 valor < instancia.atributo + of fset
8 else
9: valor < valor M asFrecuente(vecinos, atributo)
10: end
11: instanciaSintetica.atributo < valor
12: end
>Asignacién del conjunto de etiquetas
13: contador Etiquetas < contar(instancia.etiquetas)
14: contador Etiquetas+ « contar(vecinos.etiquetas)
15: etiquetas < contador Etiquetas > (k+1)/2
16: instanciaSintetica.etiquetas < etiquetas
17: return instanciaSintetica

No obstante, se ha planteado la idea [99] de que en MLC, al igual que en clasi-
ficacidn binaria y multiclase [102], la principal razon por la que un clasificador tiene
dificultades para reconocer las etiquetas minoritarias no es el nivel de desbalanceo
global, sino el vecindario local de las instancias minoritarias.

Este hecho se ilustra en la Figura 2.10. En ella, se observa un MLD con tres eti-
guetas, representadas por la forma (triangulo o circulo), el color (verde o rojo), y el
borde (con o sin él). Tanto en (a) como en (b), los MLD, el nivel de desbalanceo es el
mismo. No obstante, (b) aparenta ser mas dificil de clasificar, debido a la presencia de
“subconceptos” (por ejemplo, en el caso de los triangulos, estos no estan todos juntos
en la misma zona), asi como el solapamiento que se da entre circulos rojos y verdes,
con y sin borde.

O O O A La;(ilos,O]

O O O O A A [1,1,0]

O | conom O [1,0,1]
oe® oAl

overlapping concept O [0,1,0]
f cl
of classes 00.1]

(@) (b)

Figura 2.10: Ejemplo de dos MLD con mismo nivel de desbalanceo. Fuente: [99].
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Frente a este problema, se propone MLSOL [99], un algoritmo en el que la selec-
cidén de instancias y la posterior generacion de instancias sintéticas se llevan a cabo
teniendo en cuenta las distribuciones locales, y no el nivel de desbalanceo global.

En el Algoritmo 9 se recoge el pseudocodigo de MLSOL. Como se puede apreciar,
lo primero que hace es calcular diversas variables auxiliares. En concreto, las que se
usaran en la seleccién y generacion de instancias son, respectivamente, el vector de
pesos w y la matriz de tipos de instancias y etiquetas 7.

Para ello, primero se deben calcular los vecinos de cada instancia, para asi obtener
la matriz C, en la que se almacenan, para cada una de las etiquetas de cada instancia,
la proporcion de vecinos que tienen el valor contrario para dicha etiqueta. De este
modo, valores préximos a 1 indican entornos hostiles, y los cercanos a 0 indican que
hay poca variabilidad (un vecindario “tranquilo”). De hecho, si el valor es igual a 1,
podemos considerar que la instancia en cuestiéon es un outlier.

El siguiente paso es asignar un peso w a cada instancia, que sera un factor en la
seleccién. Para ello, se agregan los valores de C, teniendo en cuenta la condiciéon de
que C' < 1, para evitar outliers.

Tras ello, se obtiene una matriz de tipos 7', en la que para cada par instancia-
etiqueta, se asigna uno de cuatro tipos, en funcién del valor de C, los cuales son SF
(safe, segura), BD (borderline, proxima a la frontera de decision), RR (rare, rara, muy
dificil de clasificar), y OT (outlier, cuando C' = 1).

De este modo, MLSOL sera capaz de generar instancias sintéticas mas diversas,
poblando zonas mas complicadas, en lugar de hacerlo de manera aleatoria.

REMEDIAL

Hasta ahora, los algoritmos que se han visto toman como indicador del desbalan-
ceo la métrica MeanIR. No obstante, existen otras métricas, como vimos en el aparta-
do 2.4.2. Una de ellas es SCUMBLFE, la cual se centra en los casos en los que existe
concurrencia entre etiquetas mayoritarias y minoritarias.

Para tener en cuenta el SCUMBLE al llevar a cabo el sobremuestreo, se propo-
ne REMEDIAL [100], un algoritmo que realiza el remuestreo desacoplando etiquetas
desbalanceadas. La idea es que, al aparecer juntas, las etiquetas mayoritarias estan
“enmascarando” a las minoritarias, por lo que se introduce un sesgo en el clasificador.
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Algoritmo 9: Pseudocédigo del algoritmo MLSOL. Fuente: [99]

Input: <Dataset> D, <Porcentaje> P, <Entero> k
Output: MLD preprocesado
GenNum <+ |D|- P ; >Namero de instancias a generar
D'+ D
for each instancia i in D do

vecinos; < obtenerVecinos(k)
end
for each instancia i in D do

for each etiqueta j in L do

Cij = % me&;ecinosl [[ymj 7é ylj]]
end

© © N DR N

10: end

. for each instancia: in D do

: - . [[yi; =1])[[Cs; <1]]
" Wi E?:l Ciy 2ty ij[[yijzlﬁ[[cij<l]]

13: end

14: T < iniciarTipos(C, k) ; >Tipos de instancias
15: while GenNum > 0 do

16: semilla + seleccionarSegunW (D, w)

17: referencia < seleccionar Aleatoria(vecinossemiiia)

18: sintetica < generarInstancia(semilla, Tsemilia, referencia, Treferencia)

19: D < D’ + sintetica

20: GenNum + GenNum — 1

21: end

—_
—_

Por ello, si se desacoplaran las etiquetas, para que aparecieran por separado, este
sesgo desapareceria.

En el Algoritmo 10 se recoge el pseudocddigo del algoritmo REMEDIAL. Como se
puede apreciar, lo primero que se hace es calcular el /R de cada etiqueta, y el valor
medio del MLD, asi como el SCUMBLE de cada instancia y el promedio para el MLD.
Después, para aquellas instancias con un SCUMBLE superior a la media, se generan
dos nuevas instancias: una en la que se mantienen solo las etquetas mayoritarias y se
desactivan las minoritarias, y otra en la que solo se mantienen las minoritarias. Es por
el hecho de generarse dos nuevas instancias por cada una con alto SCUMBLE que
se considera un algoritmo de sobremuestreo.

RHwWRSMT

Como se ha explicado, REMEDIAL tan solo desacopla el conjunto de etiquetas,
obteniendo un par de instancias, pero realmente no se generan nuevas instancias
sintéticas, sino que las dos proceden de una base.

Por ello, se propone RHWRSMT [101]: un hibrido que combina REMEDIAL y SMO-
TE, llevandose a cabo el desacoplamiento primero, y la generacidn de instancias sinté-
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Algoritmo 10: Pseudocédigo del algoritmo REMEDIAL. Fuente: [100]

Input: <Dataset> D
Output: MLD preprocesado
for each etiqueta in L do
IRLblctigueta < calcular IRpor Etiqueta(D, 1)

end
MeanIR <+ calcular MeanIR(D)
for each instancia i in D do
SCUMBLE; + calcularSCUMBLE(D, 1)
end
meanSCUMBLE < calcular MeanSCUMBLE(D)
for each instancia i in D do
10: if SCUMBLE ctiqueta, > meanSCUMBLE then
D) < D, ; >Clonar la instancia afectada
12: D, letiquetasrrbi< Meanir) < 0 ; >Mantener etiquetas mayoritarias
13: D,;’[etiquetasmu)bMem,,m] +—0; >Mantener etiquetas minoritarias
14: D+« D+ D,/
15: end
16: end

© ® N DR DN
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ticas después. De este modo, las instancias generadas no tendran un alto SCUMBLE,
pues el desacoplamiento lo habra evitado, y por tanto serdn mas utiles a la hora de
mejorar el rendimiento del clasificador.

En este apartado se han visto algunos ejemplos de algoritmos de sobremuestreo,
tanto tradicionales como multietiqueta. Puesto que el objetivo de este trabajo es propo-
ner un nuevo algoritmo de sobremuestreo multietiqueta que adapte los nuevos mode-
los generativos profundos, que tanto éxito han tenido al ser aplicados sobre imagenes,
la siguiente seccidn se centra en dichos modelos.

2.7. Nuevos modelos generativos profundos

Los modelos generativos profundos representan un paradigma que ha ganado
muchisimo interés a lo largo de los ultimos anos. Se trata de modelos de aprendizaje
automatico, mas concretamente aprendizaje profundo (tienen, por tanto, estructura
de redes neuronales) cuyo objetivo es aproximar una funcion de distribucion de pro-
babilidad lo maximo posible a la distribucién de los datos originales. Esto permitiria,
por tanto, generar nuevos datos sintéticos que, en teoria, no podrian diferenciarse es-
tadisticamente de los originales.

La contraparte a este enfoque son los modelos discriminativos profundos, los
cuales se podrian calificar como “tradicionales”. Dentro de la tarea de clasificacion,
estos modelos tienen como fin determinar, para cada clase (o etiqueta, en MLC), la
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probabilidad condicional P(Y|X), es decir, la probabilidad de que, para los valores de
entrada X, la clase de la instancia sea Y (o que la etiqueta Y esté presente).

Sin embargo, los modelos generativos calculan una distribucién de probabilidad
P(X,Y), o, si se desea generar variables de entrada teniendo en cuenta el valor de la
salida, P(X|Y"), de modo que esta se aproxime lo maximo posible a la distribucién real
de los datos. Por tanto, se modela una funcién para todas las variables (o solo las de
entrada), en lugar de solo para las variables de salida.

La historia de los modelos generativos profundos [103] comienza con las Sigmoid
Belief Networks [104], cuyo entrenamiento era impracticable [105]. Por ese motivo,
surge otro tipo de modelo generativo: las Deep Belief Networks [106], cuyo entrena-
miento es mucho mas rapido, debido a que sus dos ultimas capas forman una maquina
de Boltzmann restringida o RBM [107]. Posteriormente se propusieron otros modelos,
como redes neuronales recurrentes [108] o maquinas de Boltzmann profundas [109].

Desde entonces hasta la actualidad, han surgido una gran cantidad de modelos ge-
nerativos orientados, por lo general, a la generacion de imagenes. En este apartado
se describen brevemente algunos de ellos.

2.7.1. Variational Autoencoders

Un autoencoder [110] es un modelo de red neuronal con una estructura sencilla,
la cual se puede observar en la parte de arriba de la Figura 2.11. A la vista de dicha es-
tructura se puede entender su funcionamiento a alto nivel: existen dos componentes,
uno que aprende a obtener una representacion latente de los datos de entrada (enco-
der) y otro que, a partir de ese espacio latente, es capaz de reconstruir el dato original
(decoder). Un espacio latente es una representacion de menor dimensionalidad de
un conjunto de datos, obtenida combinando atributos para dar lugar a caracteristicas
(features), intentando minimizar la pérdida de informacion.

Por tanto, el proceso de entrenamiento consistird en presentar la instancia de en-
trada y forzar que la salida sea igual que dicha entrada, ajustandose los pesos de
la red para que asi sea. También pueden plantearse otros tipos de entrenamiento para
qgue el modelo pueda llevar a cabo distintas tareas, como reduccién de dimensionali-
dad, deteccidén de anomalias e incluso clasificacion o agrupamiento [111].

Ahora bien, el modelo aprendido es un vector dentro de un espacio latente n-
dimensional. No obstante, si el objetivo es generar instancias nuevas, es necesaria
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A. How a classical autoencoder works
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Figura 2.11: Estructura de un autoencoder y de un VAE. Fuente: [112].
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una distribucion de probabilidad que permita generar vectores dentro del espacio
latente, los cuales posteriormente puedan ser decodificados para dar lugar a una ins-
tancia sintética (una imagen, por ejemplo) que siga la distribucién del conjunto de
datos de entrenamiento. Aqui es donde entra el concepto de variational autoencoder
o VAE [113], cuya unica diferencia con un autoencoder normal es que, tal como se ob-
serva en la parte de abajo de la Figura 2.11, en lugar de mapear la entrada a un vector,
se obtiene una distribucion de probabilidad gaussiana, definida por un vector me-
dia y un vector desviacion tipica. Esta distribucion de probabilidad permite generar
nuevos vectores latentes, los cuales seran decodificados por el decoder y daran lugar
a nuevas instancias.

2.7.2. Generative Adversarial Networks

Las redes generativas antagénicas o GAN [114] basan su funcionamiento en el
aprendizaje antagonico. Este concepto hace referencia al entrenamiento de dos mo-
delos cuya funcion a optimizar es opuesta; es decir, se trata de la misma funcién, pero
un modelo intenta minimizarla, y el otro, maximizarla. De este modo, los modelos se
entrenan a si mismos.

Un modelo GAN es una red neuronal compuesta por dos modulos: un generador y
un discriminador. El generador recibe como entrada un vector con ruido, producido a
partir de una distribucion (normalmente gaussiana), y debe proporcionar como salida
una nueva instancia transformando dicho ruido. Por otro lado, el discriminador recibe
como entrada una instancia, y debe ser capaz de distinguir si esta es verdadera (parte
del conjunto de entrenamiento) o falsa (creada por el generador). La arquitectura de
una red GAN se muestra en la Figura 2.12.

De este modo, el entrenamiento se desarrolla suministrando instancias de cada
una de las dos fuentes (datos de entrenamiento y generador) al discriminador, y lle-
vando a cabo backpropagation en ambos médulos, teniendo en cuenta que la funcién
pérdida del discriminador debe ser minimizada por el mismo y maximizada por
el generador.

Idealmente, el entrenamiento finalizara cuando el grado de confianza de las deci-
siones del discriminador sea del 50 %, es decir, cuando este sea incapaz de distinguir
si una instancia proviene de los datos de entrenamiento o si, por el contrario, se tra-
ta de una instancia sintética. En ese momento, el médulo generador es el modelo
generativo buscado.
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Figura 2.12: Estructura de una GAN. Fuente: [115].

Por lo general, las GAN ofrecen mejores resultados que los VAE, al menos
en imagenes [116]. No obstante, su entrenamiento es mucho mas lento y costoso
computacionalmente, debido a la inmensa cantidad de parametros a ajustar durante
el mismo.

2.7.3. Adversarial Autoencoders

Los autoencoders antagonicos o AAE [117] son un hibrido entre un autoencoder
normal (no variacional) y una GAN, proporcionando mejores resultados que el primero
pero manteniendo su principal ventaja: la facilidad del entrenamiento.

La estructura es algo compleja, pero se puede entender facilmente a la vista de la
Figura 2.13.

Como se observa en en la parte de arriba de dicha figura, el modelo cuenta con un
autoencoder clasico, con una entrada, varias capas ocultas, un vector latente como
capa central, y otro conjunto de capas simétricas que producen la salida. No obstante,
este modelo incluye también una segunda red neuronal, que toma como entrada
muestras tomadas de una distribucién deseada y muestras tomadas de la distribucidon
descrita por el vector latente del autoencoder. Dicha red neuronal debera ser capaz
de distinguir entre los dos tipos de muestras, al igual que el discriminador de una
GAN. De este modo, el autoencoder hace la funcién de generador de una GAN, y el
discriminador es la red neuronal ya mencionada.
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Figura 2.13: Estructura de un AAE. Fuente: [117].

Al igual que en una GAN, la funcion a optimizar es opuesta para ambas redes
neuronales: el autoencoder trata de maximizarla, y la red neuronal discriminadora trata
de minimizarla.

El entrenamiento se lleva a cabo de manera un tanto peculiar, pues el autoencoder
tiene dos funciones a optimizar: la de un autoencoder normal, es decir, minimizar
la diferencia entre la imagen de entrada y la de salida; y la funcién antag6nica, para
conseguir enganar al discriminador.

En definitiva, los AAE son una buena opcion si se desea obtener buenos resulta-
dos, sin el elevado coste computacional que acarrea el entrenamiento de una GAN.

2.7.4. Normalizing flows

Los modelos Normalizing Flows o NF [118] tratan de estimar la distribucién de
probabilidad a partir de la cual se generan los datos del conjunto de entrenamiento
basandose en transformaciones invertibles.

Una transformacion invertible no es mas que una funcion biyectiva: aquella en la
que, para un valor de salida dado, existe un unico valor de entrada posible.

El funcionamiento de los NF consiste en tomar como entrada las instancias de
entrenamiento, cuya distribucién de probabilidad se desea aproximar, y forzar que
la salida del modelo sea ruido gaussiano. El concepto de ruido gaussiano hace
referencia a instancias generadas a partir de una distribucion normal. De este modo,
el modelo es entrenado para que, gracias a la combinacion de funciones invertibles,
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sea capaz de obtener una instancia que siga una distribucion normal, partiendo de
una muestra que siga la distribucién a estimar.

De partida, no parece muy util entrenar un modelo que obtenga ruido. No obstante,
en este momento es cuando cobra importancia el hecho de que las transformaciones
aprendidas sean invertibles, pues una vez el modelo ha sido entrenado, es posible
obtener la inversa de la combinacion de funciones aprendidas.

De este modo, para generar instancias nuevas, que sigan la distribucién de los
datos de entrenamiento, bastara con aplicar las inversas de las transformaciones
aprendidas por el modelo sobre ruido gaussiano.

En la Figura 2.14 se puede visualizar el proceso descrito, con un primer paso en el
gue se obtienen las funciones “originales”, y una segunda etapa en la que, a partir de
su inversa, se generan instancias sintéticas.

%@

-

Té'

S 7 Se -7 -~

zo ~ po(Zo) z; ~ p;i(z;) Zg ~ pK(ZK)

Figura 2.14: Estructura de un modelo NF. Elaboracidn propia a partir de [119].

Como se puede apreciar, los modelos NF tienen una gran base matematica. Esta,
junto con su sencillez, son las mayores ventajas que ofrecen. En cuanto a resultados,
son modelos competitivos, aunque se mantienen por detras de las GAN [116].
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2.7.5. Gaussian Mixture Models

Los modelos mixtos gaussianos, en inglés Gaussian Mixture Models o GMM [120],
suelen emplearse para agrupamiento, como alternativa al famoso algoritmo k-means,
ya que funcionan mejor cuando las instancias de distintas clases se solapan.

Los algoritmos que construyen modelos GMM funcionan de la siguiente manera:
se generan aleatoriamente tantos gaussianos como clusters se quieran obtener, nor-
malmente tantos como clases en un problema de clasificacién. Un gaussiano no es
mas que una distribucion normal, con una media y una desviacion tipica. Ademas,
cada gaussiano también cuenta con un parametro peso, que graficamente se corres-
ponde con la altura del maximo de la funcién, y que afecta a las probabilidades de
pertenencia de las instancias al gaussiano.

A partir de este punto, se seguira un proceso iterativo: el llamado algoritmo de ma-
ximizacion de expectativa [121], que calcula |la probabilidad de pertenencia de cada
instancia a cada gaussiano (expectativa) y, tras ello, se modifican los tres parametros
que lo definen, para maximizar la pertenencia de las instancias al gaussiano co-
rrespondiente, y la no correspondencia otros. Se puede observar el resultado de
la aplicacién de este algoritmo en la Figura 2.15.

Cluster 2

Cluster 1
Cluster 3

1 fi2 M3

Figura 2.15: Resultado del algoritmo de maximizacion de expectativa en un GMM.
Fuente: [122].

Aunque, como se ha apuntado, los GMM se suelen emplear para tareas de cluste-
ring, una vez finalizada la etapa de maximizacion de expectativa, el modelo consiste
en un conjunto de distribuciones distintas que describen los datos pertenecientes a ca-
da clase. De este modo, se pueden generar nuevas instancias de una clase concreta,
obteniéndolas a partir de dichas distribuciones [123].
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2.7.6. Diffusion Models

Los modelos de difusion, en inglés Diffusion Models o DM [124] son los mas
recientes de entre los recogidos en este apartado y, pese a no haber sido foco de tanta
investigacion, ya superan en sintesis de imagenes a muchos modelos basados en
GAN [125].

Al igual que los modelos NF, presentados anteriormente, se basan en la obten-
cion de una muestra partiendo del ruido generado por una distribuciéon gaussia-
na. También comparten con dichos modelos la presencia de dos procesos: uno hacia
delante y otro hacia atras, tal y como se aprecia en la Figura 2.16.

Po(X¢-11%¢)

q(x|x:-1)

<4 -———-- Forward Diffusion

------ -» Reverse Diffusion

Figura 2.16: Estructura de un DM. Fuente: [126].

En la fase hacia delante, se afade ruido a una instancia paso a paso, hasta que
el resultado es indistinguible de la distribucién estandar del ruido gaussiano. Poste-
riormente, en la fase hacia atras, se entrena un modelo de difusién, normalmente una
red neuronal, para que elimine el ruido de la instancia, de nuevo paso a paso, hasta
obtener la muestra original. El motivo por el cual el ruido se afade y elimina de manera
incremental es que se obtienen mejores resultados que si se intentara forzar la mues-
tra inicial a partir del ruido gaussiano en una sola transformacion. De este modo, en
cada etapa del proceso hacia atras se predice el ruido introducido en la misma etapa
de la fase hacia delante, representado como una distribucion con media y varianza.

Un detalle importante es que el ruido introducido en cada paso del proceso hacia
delante no es constante, pues en ese caso las predicciones de cada etapa hacia atras
siempre serian las mismas. Por este motivo, existen dos alternativas para incrementar
el ruido en cada paso: incremento lineal y cosenoidal. En el primer caso, la instancia
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se llena de ruido en pocos pasos, de modo que la informacion se destruye muy rapido.
En el caso del incremento cosenoidal, definido por una ecuacién basada en el coseno,
la convergencia (es decir, la transformacién en ruido) es mas lenta.

Como se ha mencionado, los DM son los modelos mas recientes de entre los que
se recogen en este apartado, datando su propuesta de 2015. En ellos se basan los
generadores de imagenes a partir de texto que se han popularizado desde finales del
ano 2022, como Dall-E 2 [16] o Stable Diffusion [127].

2.7.7. Tabla comparativa

A continuacién se incluye una tabla comparativa entre los modelos presentados
anteriormente. En ella se recogen las ventajas e inconvenientes de cada modelo, con
el fin de compararlos para determinar cual de ellos servira como base para el algoritmo
a proponer en el trabajo.

Modelo Ventajas Inconvenientes
VAE

Imagenes mas borrosas que GAN de-
bido al ruido inyectado y a la imperfec-
ta reconstruccion del decodificador

Rapidez, tanto de entrenamiento como
de funcionamiento

Facilidad de entrenamiento (compara-

do con GAN) Al tener una funcion especifica a maxi-

mizar,puede ocurrir que los resultados

Existencia de métricas objetivas g gptimicen otros aspectos (como las
de comparacién (por ejemplo, log- GAN)
likelihood)

GAN
Rapidez en funcionamiento, solo supe- Dificultad del entrenamiento

radas por VAE Inexistencia de una funcién objetivo

Muy buenos resultados (al menos en e .
o Dificil convergencia

imagenes)

Sensible al desvanecimiento de gra-
dientes si el discriminador es muy

bueno

Interpretabilidad del espacio latente
generado
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Modelo

Ventajas

Inconvenientes

AAE

NF

Mejores resultados que VAE (la distri-
bucidén generada se adapta mejor a la
distribucion de los datos)

A diferencia de GAN, mas faciles de
entrenar y capaces de intentar aproxi-
marse a una distribucién normal

Se obtiene una estimacién exacta de la
probabilidad de la muestra generada

Mayor exactitud en muestreo e inferen-
cia de datos

Mayor simplicidad de las distribuciones
aprendidas, al forzarse su similaridad a
una normal (0,1)

Peores resultados que GAN

Poca investigacion

Menos expresividad que otras aproxi-
maciones

Para conseguir biyectividad, se debe
preservar el volumen sobre transfor-
maciones, lo cual lleva a espacios la-
tentes de mayor dimensién que, a su
vez, provoca un menor rendimiento e
interpretabilidad

No tan buena calidad en imagenes
comparado con GAN y VAE

Algunas transformaciones llevadas a
cabo en NF ignoran la interaccién en-
tre pixeles cercanos, procesando la in-
formacion en canal (solo es un proble-
ma en imagenes)

DM

Muy buena calidad en los resultados

Tratabilidad y flexibilidad (normalmente
opuestas). Tratabilidad significa que es
analiticamente evaluable y adaptable a
los datos sencillos. Flexibilidad signifi-
ca que es capaz de describir estructu-
ras de datos mas complejas, eso si, a
costa de una mayor complejidad

Mas lentas que las GAN, incluso con
mejoras. Esto es debido a las largas
cadenas de Markov de las que se
componen

GMM

Pueden adaptarse a clusters con gran
variedad de formas

En cuanto al clustering, tiene la ventaja
de que su clasificacién es suave, pro-
duciendo probabilidades, en lugar de
binaria (como k-means)

Funcionamiento mas lento que otros
modelos, dado que tarda en converger

Pueden dar lugar a distribuciones muy
complejas

Dificultad de entrenamiento (en parte
debido al punto anterior)

Tabla. 2.2: Ventajas e inconvenientes de los modelos generativos presentados
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Capitulo 3

OBJETIVOS

En este breve capitulo se presentan los objetivos, tanto generales como especifi-
cos, que se pretenden cumplir llegada la finalizacidén de este trabajo.

3.1. Objetivo general

Como se ha explicado con anterioridad, el desbalanceo es uno de los problemas
mas estudiados en la tarea de clasificacion, y mas adn en la clasificacion multietiqueta,
al verse mas afectada por el mismo.

Una solucién al desbalanceo que funcione correctamente puede mejorar el ren-
dimiento de los clasificadores en gran medida. Por ese motivo, en este trabajo se
propone una.

Los modelos generativos, también explicados anteriormente, han supuesto un cam-
bio de paradigma en el ambito de la generacion de imagenes, al conseguir resultados
practicamente indistinguibles de aquellas generadas por personas. Por ese motivo, el
objetivo principal de este trabajo es adaptar uno de estos modelos (en concreto,
un modelo de difusién), disenados para funcionar con imagenes, y conseguir que
genere datos multietiqueta.

De esta manera, se propondra un algoritmo de sobremuestreo de datos multi-
etiqueta, capaz de generar datos con etiquetas minoritarias, por medio de modelos
generativos.
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3.2. Objetivos especificos

Se pueden desglosar los objetivos generales, presentados en el apartado anterior,

en una serie de objetivos especificos, recogidos a continuacion.

= Obtencion de una visidén general del campo de la Ciencia de datos y los

métodos de Mineria de datos. Con ese fin, se debe llevar a cabo un estudio de
conceptos de este ambito, como el proceso KDD o el procedimiento de evalua-
cién de un método. De este modo, se puede adquirir un conocimiento esencial
para enmarcar el trabajo desempenado en el campo al que pertenece, que es el
aprendizaje multietiqueta, pero también el aprendizaje profundo.

Recopilacion de conjuntos de datos multietiqueta y analisis de los proble-
mas de desbalanceo en los mismos. De este modo, es posible identificar el
problema a resolver, y comprender su impacto en el proceso de clasificacién.
Para ello, se recurre a recursos como el repositorio Cometa [128] y el paquete
de R mldr.datasets [129], que facilitan la obtencién de los MLD, y el paquete
de R mldr [130], que permite analizar dichos MLD, y asi apreciar el impacto del
desbalanceo en los mismos.

Revision del estado del arte en el ambito del remuestreo en conjunto de
datos multietiqueta, a fin de reducir el mencionado desbalanceo. Con este
fin, se estudiaron los articulos con propuestas de métodos existentes en la biblio-
grafia especializada. A esta revision se ha dedicado la seccion 2.6.2 del capitulo
anterior.

Desarrollo de un paquete con algoritmos de remuestreo multietiqueta. El
paquete se desarrollara en el lenguaje de programacion R, y tendra el nombre de
mldr.resampling. Esta herramienta permitira conocer en profundidad el funcio-
namiento de los métodos propuestos hasta el momento, realizar estudios experi-
mentales con la propuesta desarrollada, asociada al objetivo general del TFG, y
poner a disposicidén de la comunidad cientifica las implementaciones de referen-
cia de métodos de remuestreo para MLD. La seccién 4.1 se dedica a describir el
mencionado paquete.

Estudio de los nuevos modelos generativos, basados en técnicas de apren-
dizaje profundo. Ejemplos de estos modelos son los Variational Autoencoder,
Generative Adversarial Networks o Diffusion Models. El fin de este estudio es
comprender su funcionamiento, para poder determinar cual de ellos tiene un me-
jor rendimiento, y elegirlo como modelo a adaptar a datos multietiqueta. Este
estudio se ha abordado en la seccion 2.7 del capitulo anterior.
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= Disefio de un modelo de difusion para la generacion de datos multietiqueta
sintéticos, con el fin de reducir el desbalanceo. Para ello, se toma como ba-
se un método existente, que permite el uso de modelos de difusién sobre datos
tabulares binarios y multiclase, y se disena a partir de él una propuesta que sea
capaz de generar datos multietiqueta sintéticos con el objetivo de reducir el pro-
blema del desbalanceo. La propuesta del modelo tiene lugar en la seccion 4.2.2
del siguiente capitulo.

= Implementacién del modelo, empleando el framework adecuado.. Para ello,
previamente se estudiaran las distintas herramientas disponibles, eligiendo fi-
nalmente un framework de aprendizaje profundo con el que llevar a cabo la
implementacion, en este caso PyTorch [131]. En la seccion 4.2.3 se recoge el
mencionado estudio.

= Evaluacion del modelo mediante experimentacion y analisis de resultados.
Se evaluara el rendimiento del modelo, comparandolo con otros del estado del
arte ya descritos, implementados en el paquete mldr.resampling. Dicha evalua-
cidén tendra lugar comparando el rendimiento de varios clasificadores multietique-
ta, implementados en el framework MULAN [132], de Java. El capitulo 5 describe
todo este proceso.

= Redaccion de manuales de instalacion y uso. Estos manuales estan inclui-
dos en los apéndices y en el repositorio del modelo y paquete desarrollados, asi
como la memoria correspondiente al TFG. Como en todo proyecto de investi-
gacién, en este trabajo se incluye la documentacion pertinente sobre el método
propuesto, asi como sobre el proceso de instalaciéon y uso del mismo, la cual se
encuentra disponible en el repositorio de Github ' asociado al método. La misma
informacion, pero relativa al paquete, se puede encontrar en otro repositorio?.

Una vez expuestos los objetivos del trabajo, se puede continuar con los mismos,
presentando los materiales y métodos empleados e incluyendo la propuesta del nuevo
meétodo.

Thttps://github.com/madr0008/midm
2https://github.com/madr0008/midr.resampling
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Capitulo 4

MATERIALES Y METODOS

En este capitulo se describen los materiales que se han empleado en este trabajo
para conseguir los objetivos propuestos en el capitulo anterior. Ademas, se detallan
aspectos generales del paquete de métodos de remuestreo multietiqueta realizado en
paralelo a este trabajo. De igual modo, se describe el disefio y desarrollo del modelo
propuesto, y se detalla la experimentacion llevada a cabo para determinar el rendi-
miento del mismo en comparacion con los algoritmos del estado del arte.

4.1. Paquete con los algoritmos del estado del arte

En paralelo con la escritura de esta memoria, se ha desarrollado un paquete para el
entorno de programacion R, llamado mldr . resampling [95]. En dicho paquete se inclu-
yen las implementaciones de los algoritmos de sobremuestreo multietiqueta descritos
en el apartado 2.6.2, ademas de otros algoritmos de bajomuestreo multietiqueta. En
esta seccidn se describe en detalle la arquitectura y funcionamiento de este paquete

4.1.1. Arquitectura del paquete

El paquete mldr.resampling trabaja con MLD, para lo cual aprovecha la infraes-
tructura ofrecida por el paguete mldr [130], como una clase de R de tipo S3 llamada
también mldr. S3 es un mecanismo orientado a objetos que depende de funciones
genéricas. Por tanto, la mayoria de funciones exportadas por mldr.resampling toman
un objeto mldr como parametro, que puede importarse y exportarse facilmente con
funciones del paquete mldr.

65



Remuestreo multi-etiqueta con modelos generativos Miguel Angel Davila Romero

Los algoritmos de remuestreo incluidos en el paquete, recogidos en la seccién 4.1.2,
estan implementados como métodos independientes. De este modo, se permite a
los usuarios experimentar con los algoritmos que desee, sin necesidad de capas adi-
cionales.

Ademas de aplicar un algoritmo a un MLD, el paquete también considera la posibi-
lidad de ejecutar varios métodos para compararlos. Para conseguir este objetivo, se
facilita una funcién que automatiza el proceso de llamada a cada uno de los algoritmos
especificados sobre un mismo MLD, usando los pardmetros indicados también por el
usuario.

4.1.2. Algoritmos implementados

Los algoritmos implementados en el paquete mldr.resampling Se recogen en la
Tabla 4.1.

Algoritmo Tipo de muestreo Referencia

LPROS Sobremuestreo [96]
MLRKNNOS Sobremuestreo [97]
MLROS Sobremuestreo [96]
MLSMOTE  Sobremuestreo [98]
MLSOL Sobremuestreo [99]
REMEDIAL  Sobremuestreo [100]
LPRUS Bajomuestreo [96]
MLeNN Bajomuestreo [133]
MLRUS Bajomuestreo [96]
MLTL Bajomuestreo [134]
MLUL Bajomuestreo [99]

Tabla. 4.1: Algoritmos implementados en el paquete mldr.resampling

En la ayuda integrada en el paquete [95] se describe codmo usar sus métodos, per-
mitiéndose la ejecucion individual de cada algoritmo o de forma colectiva, aprovechan-
do el célculo de vecinos (necesario en muchos algoritmos) para reducir el tiempo de
espera.

4.1.3. Funcionalidades del paquete
Las principales contribuciones del paquete mldr.resampling son las siguientes:

= Implementaciones de referencia de once algoritmos de remuestreo para MLD,
con cédigo fuente disponible tras la instalacidén del paquete.
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= Una interfaz unificada que facilita la aplicacién de varios algoritmos a un MLD,
automatizando varios de los pasos requeridos para compararlos.

= Incorporacion de optimizaciones con el fin de acelerar la busqueda de vecinos
a través de la paralelizaciéon de tareas y el almacenamiento de vecinos en caché.

Estas funcionalidades pueden ser accedidas de maneras distintas dependiendo
de las necesidades del usuario. Para aplicar alguno de los algoritmos implementados
en el paquete, basta con llamar a una funcién con el nombre del propio algorit-
mo, todo en mayuscula y junto, especificando los parametros pertinentes, que pueden
consultarse en la documentacion.

Es bastante comun estar interesado en probar varios enfoques de remuestreo dis-
tintos sobre el mismo MLD, para poder compararlos y asi elegir el mejor. Aunque los
métodos individuales siguen distintas estrategias para crear o eliminar instancias, mu-
chos de ellos dependen de la informacidén obtenida a raiz de los vecinos de cada
muestra. Debido a que la mayoria de los MLD tienen cientos o incluso miles de atri-
butos, asi como de instancias, encontrar los vecinos mas cercanos a cada una de
las instancias tiene un gran impacto en el tiempo necesario para la ejecucion.

El paquete mldr.resampling provee un método adicional, lamado resample (mld,
algorithms), capaz de ejecutar todos los métodos especificados por el parametro
algorithms sobre el mismo mld. Esto no solo automatiza un trabajo que, de lo contra-
rio, requeriria multiples llamadas a funciones, sino que también mejora la eficiencia
de estos métodos a través de un mecanismo de caché. Una vez se obtiene la infor-
macion sobre vecinos mas cercanos, esta es almacenada en caché y pasada como
entrada a los métodos individuales, de modo que esta tarea no consume tiempo.

Otra prestacion del paquete, accesible a través de la funcidn setParallel (), es la
habilidad de distribuir el cdmputo entre los hilos del sistema, en lugar de usar uno
solo. Es posible limitar el nimero de hilos usados por los algoritmos usando la funcién

setNumCores ().

El conjunto de algoritmos incluidos en el paquete seguird creciendo conforme se
publiquen nuevas propuestas que cuenten con guias de implementacion (pseudoco-
digo, diagrama de flujo, etc). La estructura del codigo del paquete hace este proceso
muy sencillo.
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4.1.4. Detalles de implementacion

Todos los métodos han sido implementados en R, de modo que el paquete no
tiene que ser compilado, y el cédigo fuente esta disponible para cualquier usuario
de R interesado en profundizar en el mismo. Cada método ha sido escrito teniendo
en cuenta las pautas establecidas en sus propuestas. En los casos en los que el
cédigo fuente original estaba disponible, los resultados de la nueva implementacién se
compararon con los de la original, para asegurar la consistencia.

Aunque tener todos los métodos disponibles en un lenguaje como R los hace acce-
sibles a un amplio grupo de investigadores, R no es uno de los lenguajes mas eficientes
en cuanto a velocidad de ejecucion. Por esta razoén, el paquete mldr.resampling ha
sido escrito teniendo en cuenta la eficiencia a través de los siguientes enfoques:

» El proceso de recoleccion de basura en la mayoria de lenguajes dindmicos pue-
de tener un gran impacto en los tiempos de ejecucion. Puesto que la mayoria
de objetos de R son inmutables, el crecimiento de ciertas estructuras de datos,
como vectores y matrices, implica asignar nuevos bloques de memoria, copian-
do los datos antiguos y liberando la memoria previamente asignada. El paque-
te mldr.resampling aprovecha las facilidades de vectorizacion del lenguaje
siempre que es posible, evitando bucles para minimizar el tiempo dedicado a
recolectar basura.

» Aprovechar el poder de los actuales procesadores multihilo es esencial para re-
ducir el tiempo de ejecucién. Sin embargo, pocos lenguajes ofrecen una mane-
ra estandarizada de hacerlo, que funcione en todos los sistemas operativos. El
codigo de m1dr.resampling esta disefiado para que algunas tareas puedan eje-
cutarse secuencialmente o en paralelo, dependiendo de si el paquete parallel
de R esta instalado. Por defecto, la paralelizacion no esta activa, por lo que el
paquete parallel no se requiere. En caso de estar disponible’, el usuario pue-
de activar el paralelismo llamando a la funcién setParallel() con el valor TRUE
como parametro.

= Muchos de los métodos de remuestreo del paquete se basan en busqueda de
vecinos. En su implementacion original, esta es la tarea que consume la mayor
parte del tiempo de ejecucién. Para atributos numéricos, encontrar los vecinos
mas cercanos de una muestra implica calculo de la distancia, casi siempre eu-
clidea, al resto de instancias del MLD. Si el conjunto de datos contiene atribu-
tos nominales, el célculo de distancias es mucho mas costoso con VDM. Todos

'En las ultimas versiones de R este paquete se incluye en la instalacion base
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los métodos disponibles en mldr.resampling toman dos parametros opcionales:
neighbors y tableVDM, los cuales permiten reusar calculos previos. Este mé-
todo de caché se usa automaticamente al llamar a la funcion resample (), la cual
sirve para ejecutar mas de un algoritmo sobre el mismo MLD.

4.1.5. Ejemplos ilustrativos

La ultima version estable de mldr.resampling esté disponible en CRAN, de modo
gue puede ser instalada como cualquier otro paquete de R: llamando a la funcion
install.packages() como se muestra a continuacion. Una vez instalado, la funcién
library() cargara el paquete y mostrard un mensaje al usuario sobre como activar el
procesamiento paralelo.

> install.packages ("mldr.resampling")
> library(mldr.resampling)
Enter setParallel (TRUE) to enable parallel computing

Se necesitan algunos MLD para ejecutar los algoritmos. La instalacién del paquete
mldr.resampling implica que mldr también ha sido instalado. Mediante el uso del co-
mando data(package="mldr") se mostraran por pantalla los MLD disponibles en este
paquete. Cualquier otro MLD puede ser obtenido del sistema de archivos o descarga-
do del repositorio Cometa [128] usando las funciones proporcionadas por el paquete
mldr.datasets [129].

Por medio de la mencionada funcion data(), el MLD emotions Se carga en memo-
ria y se obtienen algunas métricas, como el nimero de instancias, MeanIRy SCUMBLE:

-
> data(emotions, package="mldr")

> emotions$num.instances

[1] 593

> emotions$meanIR
[1] 1.478068

> emotions$scumble

[1] 0.01095238
-

Este MLD esta levemente desbalanceado, siendo MeanIR = 1,4781, y el acopla-
miento entre etiquetas mayoritarias y minoritarias también es moderado, teniendo un
SCUMBLE = 0,0109. Sin embargo, se puede beneficiar de la aplicacion de algun al-
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goritmo de remuestreo. Una primera opcién podria ser el método de sobremuestreo
simple LPROS:

-
> lpemotions <- LPROS(emotions, P=25)

> lpemotions$measures[c("num.instances", "meanIR", "scumble")]
$num. instances
[1] 741

$meanIR
[1] 1.355174

$scumble
[1] 0.007740464

((

La llamada a la funcién LPROS() devuelve un nuevo objeto mldr que representa
el MLD después del remuestreo. Como se puede apreciar a raiz de las métricas, esta
versién del conjunto de datos tiene unas pocas muestras mas, y tanto el MeanIR como
el SCUMBLE han disminuido, lo cual es un punto positivo.

Puesto que todas las funciones correspondientes a métodos de remuestreo de-
vuelven un objeto ml1dr como resultado, encadenar varios métodos es bastante facil.
Por ejemplo, LPROS crea nuevas muerstras basadas en combinaciones de etiquetas
minoritarias, en lugar de etiquetas individuales. Un MLD con un alto grado de aco-
plamiento entre etiquetas minoritarias y mayoritarias apenas se beneficiaria de este
algoritmo. Sin embargo, se pueden desacoplar las etiquetas antes de LPROS usando
el algoritmo REMEDIAL, tal y como se muestra a continuacion:

> lpemotions <- LPROS(REMEDIAL (emotions), P=25)

> lpemotions$measures [c("num.instances", "meanIR", "scumble")]
$num. instances

[11 999

$meanIR

[1] 1.18863

$scumble
[1] 0.00224451

S

Tanto el MeanIR como el SCUMBLE son ahora mucho mejores que al aplicar solo
LPROS.

Por defecto, las funciones de mldr.resampling no usan paralelizacion. Por este
motivo, algunos algoritmos (aquellos que llevan a cabo calculo de vecinos) consumen
una cantidad de tiempo considerable. Para comunicar al usuario en qué estado se
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encuentra el proceso y estimar el tiempo restante se usa una barra de progreso. Una
vez termina la ejecucion del método, como en el siguiente ejemplo, el MLD resultante
esté disponible como con cualquier otra funcion.

> smemotions <- MLSMOTE(emotions, k=5)

| ++++++++++++++++++++++++++++++++++++| 1007 elapsed=15m 02s

> smemotions$measures[c("num.instances", "meanIR", "scumble")]
$num. instances

[1] 1247

$meanIR
[1] 1.298585

$scumble
[1] 0.004986872

Distribuir la carga de trabajo a través de todos los hilos de procesamiento del equi-
po del usuario tan solo requiere una llamada a la funciéon setParallel (TRUE). Esta
funcién comprueba si el paquete parallel esta instalado, y notifica al usuario en ca-
so de no estarlo. Una vez activado el procesamiento paralelo, cualquier ejecucion de
un método aprovechara esta capacidad. En el siguiente ejemplo, el mismo algoritmo
MLSMOTE tard6 aproximadamente un cuarto del tiempo en ejecutarse.

> setParallel (TRUE)
# Parallel computing enabled on all 16 available cores. Use function setNumCores if you wish to modify it
> smemotions <- MLSMOTE (emotions, k=5) # 4m 11s

Aunque llamar a las funciones asociadas con métodos individuales permite al usua-
rio probar cualquiera de ellas, un proceso de experimentacidn implicara, por regla ge-
neral, la ejecucidon de varios algoritmos. Este trabajo puede automatizarse usando la
funcién resample (), como se muestra en el siguiente ejemplo. En este caso, se apli-
can cuatro algoritmos de remuestreo distintos al mismo MLD. Como se puede leer en
la salida de la funcion, el primer paso es calcular varias estructuras que actian como
una caché de vecinos cercanos. De esta forma, el tiempo de ejecucidn total serd méas
corto que si cada algoritmo buscara su propio conjunto de vecinos.

f

> resample (emotions,
c("MLROS", "MLRUS", "MLeNN", "MLSOL"),
outputDirectory="~/datasets")

# Calculating structures for dataset musicout , if necessary. Once this is done, algorithms will be
applied faster

# Calculating VDM table for dataset musicout
# Time taken (in seconds): 0.0046391487121582

Calculating neighbors structure for dataset musicout . Once this is done, algorithms will be applied
faster
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Time taken (in seconds): 485.649948835373

Running MLROS on musicout with P = 25

Time taken (in seconds): 0.0200722217559814

Running MLRUS on musicout with P = 25

Time taken (in seconds): 0.0121262073516846

Running MLeNN on musicout with TH = 0.5 and k = 3

Time taken (in seconds): 0.33689546585083

Running MLSOL on musicout with P = 25 and k = 3

Part 1/3: Neighbors were already calculated. That just saved us a lot of time!
Part 2/3: Calculating auxiliary structures

Part 3/3: Generating new instances

Time taken (in seconds): 3.47672557830811

End of execution. Generated MLDs stored under directory /datasets
algorithm time

1 MLROS 0.0200722217559814

2 MLRUS 0.0121262073516846

3 MLeNN 485.991483449936

4 MLSOL 489.131313562393

H OH O H O OH OB O H OH OH OH O OH OH OH OH OH H

/(

Puesto que se crean multiples versiones del MLD, una por cada algoritmo, la fun-
cidon resample () los almacenard en el sistema de archivos en lugar de en memoria.
Por defecto se usara un directorio temporal, pero el usuario puede especificar cual-
quier ruta con el pardmetro outputDirectory. El nombre de los ficheros generados,
gue se puede observar en la Figura 4.1, sera una combinacién del nombre del MLD
original, el algoritmo aplicado y sus parametros.

|

mdavila mdavila
mdavila mdavila ¢4
mdavila mdavila
mdavila mdavila

musicout MLeNN TH 0.
musicout MLROS P_
musicout_MLRUS_
6 musicout MLSOL

SIS N
-~ =~

=

2
Z5.
25

P_
Fu

Figura 4.1: Ficheros generados por la funcién resample()

Una vez todos los MLD procesados estan disponibles, las distintas funcionalidades
del paquete mldr permiten al usuario analizar cémo cada algoritmo ha afectado al MLD
a través de una serie de métricas y graficas.

4.1.6. Publicacion y uso del paquete

Como ya se ha indicado, la version estable del paquete mldr.resampling esta pu-
blicada en el repositorio oficial de paquetes de R, llamado CRAN. Esta publicacién
permite la sencilla instalacion del paquete, como se ha mostrado anteriormente.
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Igualmente, se puede acceder al codigo fuente de versiones mas recientes a través
de la plataforma Github?, por medio de la cual también puede instalarse el paquete,
como se explica en el propio repositorio.

Desde la publicacién de mldr.resampling en CRAN, el 21 de abril de 2023, este
cuenta con un total de 820 descargas. Se espera que el numero de instalaciones au-
mente con la publicacion del articulo [95] asociado al paguete en una revista cientifica.

Una vez explicado el paquete mldr.resampling [95], que implementa los algorit-
mos del estado del arte a ejecutar durante la experimentacidn, se puede proceder a
presentar el método propuesto en este trabajo, llamado MLDM: Multilabel Diffusion
Model.

4.2. Propuesta de modelo

En esta seccion se propone el algoritmo propio de sobremuestreo de conjuntos de
datos multietiqueta, que es el principal motivo de este trabajo. Primero, se detalla en
profundidad el funcionamiento del algoritmo propuesto y, posteriormente, se describen
las herramientas empleadas para el desarrollo del mismo, justificando cada una de
ellas frente a las principales alternativas.

4.2.1. Diseno del algoritmo

En esta seccidon se detalla la propuesta del algoritmo de sobremuestreo mul-
tietiqueta que supone la razén de ser de este trabajo. En concreto, se trata de un
modelo de difusiéon que, en lugar de imagenes, es entrenado con MLD y puede ser
usado, posteriormente, para generar datos sintéticos que sigan la misma distribucion
que los originales, y que cuenten con etiquetas minoritarias, para poder balancear el
conjunto de datos.

La propuesta se basa, como se ha mencionado, en modelos de difusién. En con-
creto, se tomara como referente el modelo TabDDPM [135], propuesto a comienzos
del afno 2023, que llevo a cabo la tarea de adaptar los DM para imagenes a datos
tabulares binarios y multiclase, pero no multietiqueta. Ademas, en el articulo en el
gue se propone el modelo, la generacién de instancias no se aplica al sobremues-
treo, sino que el estudio se centra en demostrar que la distribucion de los datos se

2Cddigo fuente de midr.resampling: https:/github.com/madr0008/mldr.resampling
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mantiene. Por tanto, la aportacién del nuevo modelo consiste en la adaptacion a da-
tos multietiqueta, y en la implementacion de la tarea de sobremuestreo sobre las
etiquetas minoritarias.

La principal caracteristica de TabDDPM, que supone la mayor diferencia con res-
pecto a los DM para imagenes, es el tratamiento de los atributos categéricos. Las
imagenes son, en realidad, matrices numéricas, en las que cada pixel esta represen-
tado por tres valores numéricos, que denotan la intensidad de los colores rojo, verde y
azul (RGB), en el caso de las pantallas de ordenador. Por su parte, los datos tabula-
res pueden tener también valores categoricos entre sus atributos. Por este motivo,
los DM, que estan orientados a imagenes, no contemplan la presencia de datos no
numeéricos, por lo que se precisa de una adaptacidén del modelo con este fin.

De este modo, surgen los modelos de difusién multinomial [136], que usan fun-
ciones de probabilidad multinomiales, capaces de modelar poblaciones de datos no
numericos, sino categoricos. Lo que hace TabDDPM es separar los atributos en nu-
méricos y categoricos. Para los primeros, la distribucion a buscar es una gaussiana,
como en los DM originales. Sin embargo, para los segundos, la funcién de probabilidad
que se contempla es una funciéon multinomial. De este modo, todos los atributos del
conjunto de datos pueden ser modelados por sendas funciones de probabilidad,
haciendo posible el proceso de adicion y eliminacion de ruido en el que se basan los
DM.

En la Figura 4.2 se muestra un esquema del modelo TabDDPM. Como se puede
observar, el primer paso consiste en una preparacion de los datos. Los datos numé-
ricos se normalizan, llevando a cabo transformaciones cuantiles [137], que aproximan
los valores numéricos a una distribucién normal, facilitando el trabajo para el modelo.
Por su parte, los atributos categéricos son transformados para que tengan una codi-
ficacidbn one-hot, que no es mas que un vector binario de tamafo igual al nimero de
categorias posibles, en el que todos los valores estan a cero, salvo el de la posicién
de la clase de la instancia, que toma el valor uno.

Una vez los atributos han sido transformados, estos son suministrados a una red
neuronal multicapa (Multilayer Perceptron o MLP), que lleva a cabo la transforma-
cién de los datos en ruido gaussiano. Posteriormente, se emplea otro modelo, que
puede ser otro MLP, para llevar a cabo el proceso inverso. Este ultimo modelo es la
funcién de eliminacion del ruido (denoising function), la cual permite la generacion
de instancias sintéticas.

Una vez entendido el funcionamiento del modelo original, se llevaron a cabo una
serie de cambios sobre el mismo, que permitieron su adaptacion a datos multietiqueta,
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Figura 4.2: Esquema del modelo TabDDPM. Fuente: [135].

asi como su uso para sobremuestreo de instancias minoritarias, aspectos para los
cuales el algoritmo no fue concebido.

4.2.2. Adaptacion del algoritmo

Como base para el desarrollo del nuevo algoritmo, se emple6 el cédigo fuente de
TabDDPM, disponible en Github 2. Dicho cédigo incluye no solo el modelo TabDDPM,
sino una serie de modelos para comparar su funcionamiento, como SMOTE o adap-
taciones tabulares de VAE y GAN. De igual manera, se incluyen implementaciones de
clasificadores que permiten medir la bondad de los modelos de sobremuestreo.

Por todo ello, el primer paso fue eliminar los moédulos innecesarios, como los
modelos de sobremuestreo adicionales y los clasificadores, asi como aquellos scripts
dedicados a la ejecucion de los mismos. De este modo, el cddigo restante tan solo se
correspondia con el entrenamiento del modelo y la generacion de nuevas muestras
sintéticas.

A partir de ese momento, se debe llevar a cabo una adaptacion del modelo. Este
proceso puede dividirse en dos fases: hacer posible el manejo de datos multietiqueta,
y orientar la generacién de instancias especificamente a etiquetas minoritarias. Sin
embargo, otras tareas como la correccién de la salida y la solucién a problemas intro-
ducidos por el uso de distribuciones multinomiales también son necesarias.

3Cadigo original: https://github.com/yandex-research/tab-ddpm
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Adaptacion para manejo de MLD

Para conseguir que el modelo pudiera trabajar con datos multietiqueta, el primer
paso era posibilitar la lectura de los MLD. E| formato elegido para los MLD es el
usado por el framework MULAN [132], consistente en dos ficheros: uno en formato
ARFF (Attribute-relation file format), en el que se recogen los nombres y tipo de los
atributos, asi como las instancias; y otro en formato XML (Extensible markup langua-
ge), en el que se recopilan los nombres de las etiquetas.

Una vez se pueden leer ficheros que contienen MLD, es momento de adaptar la
clase Dataset, que representa un conjunto de datos tradicional, para que sea capaz
de representar un conjunto de datos multietiqueta. En el codigo original, dicha clase
contaba con los siguientes atributos:

= X numy X_cat, dos diccionarios, en los que la clave indica la particion de los
datos (entrenamiento, validacion y test), y el valor es una matriz de datos. Uno
de ellos incluye los atributos numéricos, y el otro, los categéricos.

y, un diccionario en el que se incluyen los valores de la clase.

y_info, un diccionario con informacién sobre la clase.

task_type, que puede ser clasificacion o regresion.

m n_classes, valores que puede tomar la clase.

Cabe destacar la presencia de un atributo para almacenar el valor de la clase de
cada instancia. A pesar de contar con dichos valores, estos no son tenidos en cuenta
en el entrenamiento del modelo, sino que se usan para modelar una distribucién
multinomial “externa” al mismo. En otras palabras, el proceso de adicion y eliminacion
de ruido se lleva a cabo sobre los atributos de entrada, mientras que la clase se asigna
de manera mucho mas sencilla, simplemente generando un valor aleatorio procedente
de una distribucién ajustada a los datos de entrenamiento.

La aproximacién descrita anteriormente no parece la mas adecuada por dos mo-
tivos. El primero, y mas evidente, es que, para MLD, no hay un Unico valor para la
clase, sino varias etiquetas. El segundo motivo es que el método descrito no aprove-
cha las posibilidades de los modelos de difusion al completo, al excluir la clase
del proceso. En consecuencia, el nuevo algoritmo incluira los valores de las etiquetas
entre los datos categéricos, desechando el proceso de ajuste de una distribucién para
la clase.
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Para modelar un MLD, se deben reemplazar o adaptar estos atributos, para dar
lugar a los siguientes:

» X numy X_cat. En este caso, no son diccionarios, sino que se trata directa-
mente de dos matrices, pues se considera una Unica particion. En el caso de
los atributos categoricos, como se ha mencionado anteriormente, se incluyen
también las etiquetas.

» numlindexes, catIndezes Yy labellndexes, listas con los indices globales de los datos
de cada tipo.

» arffHeader, cadena con la cabecera del fichero ARFF. De igual manera, el atributo
sparse €s un valor booleano que indica si el formato de los datos del fichero ARFF
es 0 no disperso.

Ademas de los mencionados atributos, se han definido diversas funciones. Una de
ellas se usa para obtener las etiquetas minoritarias, es decir, aquellas cuyo I RIbl es
superior al MeanIR del MLD. Esta puede ser empleada con el fin de obtener aquellas
instancias que presentan cada una de estas etiquetas.

En este punto, el modelo es capaz de generar datos multietiqueta sintéticos
que siguen la distribucion del MLD original. No obstante, dicha generacién no se
centra en las etiquetas minoritarias.

Adaptacion para sobremuestreo de etiquetas minoritarias

Una vez el modelo es capaz de generar muestras sintéticas, es necesario adoptar
estrategias que permitan obtener instancias en las que estén presentes las etiquetas
minoritarias. Se han contemplado tres estrategias distintas, descritas a continuacion.

= Estrategia general: consiste en entrenar un Unico modelo de difusién que se
ajuste a la distribucién global del MLD. De este modo, se podran generar ins-
tancias con cualquier labelset, incluyendo o no etiquetas minoritarias. Para forzar
el sobremuestreo de las etiquetas minoritarias, el proceso de generacion de ins-
tancias sera iterativo, a fin de extraer solo aquellas muestras que contienen eti-
quetas minoritarias. El proceso se detendra tras haberse generado una cantidad
de instancias minoritarias determinada, o cuando se haya llegado a un maxi-
mo de iteraciones. Esta estrategia tiene un inconveniente, y es que puede ser
muy dificil generar instancias de etiquetas con muy pocos ejemplos, al no
quedar estar representadas en el modelo inducido.
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» Estrategia especifica: esta estrategia trata de entrenar tantos modelos co-
mo etiquetas minoritarias haya en el MLD. Cada modelo debe ser entrenado
unicamente con instancias que presenten cada una de esas etiquetas. Para ello,
deben emplearse los métodos implementados sobre la clase Dataset, que permi-
ten obtener estos “sub-MLD”, poblados con instancias determinadas. El objetivo
es que cada modelo pueda generar instancias que presenten cada una de las
etiquetas minoritarias. El problema de esta estrategia es que algunas etiquetas
minoritarias cuentan con muy pocos ejemplos, por o que es probable que
los modelos entrenados no tengan un buen rendimiento.

n Estrategia mixta: esta estrategia tiene como objetivo combinar las dos an-
teriores, con el fin de solucionar los problemas introducidos por las mismas.
La idea es entrenar un unico modelo, en lugar de modelos individuales, con
aquellos ejemplos que tengan al menos una etiqueta minoritaria. Es decir, no se
consideran las etiquetas minoritarias de forma individual, sino que se agrupan
para formar un unico MLD, con el que se entrena el modelo. De este modo, las
muestras generadas siempre contaran al menos con una etiqueta minoritaria,
pero, al haber entrenado el modelo con un volumen de datos mayor, la calidad
de las mismas sera, probablemente, superior.

Por tanto, el proceso de ejecuciéon completa del algoritmo consistira en entrenar
el modelo (o los modelos, segun la estrategia), y generar tantas instancias como el
usuario desee. El resultado sera un fichero ARFF en el que se incluird el MLD original,
con las muestras generadas.

Correccion de la salida

Cabe destacar que la implementacion original permite escoger un método de nor-
malizacion de los datos, que se aplica a los mismos en una transformacion previa
al proceso de entrenamiento, y que se deshace sobre los datos de salida. Esta ca-
racteristica ha sido conservada en el método adaptado, pero es necesario mencionar
algunos problemas encontrados tras la realizacion de una serie de pruebas. Antes, sin
embargo, se debe especificar cuales son los métodos de normalizacion implementa-
dos.

= Normalizaciéon por cuartiles: este método tiene como fin aproximar la distri-
bucidén de los datos originales a una normal, lo cual mejora el rendimiento del
modelo.
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= Normalizacién estandar: se trata del método habitual, restando la media y divi-
diendo entre la desviacion tipica.

= Normalizacion minmax: consiste en adaptar el rango de los datos originales a
un intervalo concreto; en este caso, [0,1].

No obstante, se observo que la normalizacion de los datos no funcionaba acorde
con lo esperado. Al realizar una serie de pruebas, se pudo apreciar que los datos
generados no se encontraban en el rango de los valores originales, para cada atributo.
Es decir, podia ocurrir que un atributo del conjunto original tuviera como valor maximo
el 10, y, sin embargo, una muestra sintética tuviera valor 1000.

Para descartar posibles causas, se llevoé a cabo una prueba con el algoritmo ori-
ginal, sin adaptaciones, sobre un conjunto de datos multiclase. El resultado fue, sor-
prendentemente, el mismo. Por este motivo, se decidié adaptar una estrategia para
la normalizacion de la salida del modelo, de modo que el rango de los datos de sa-
lida fuera el mismo que el de los datos de entrada. Para ello, se lleva a cabo una
normalizacion minmax sobre la salida, con lo que el problema queda solucionado.

Problemas con distribuciones multinomiales

Desde un principio, se penso6 que la separacion de atributos segun su naturaleza
llevada a cabo por TabDDPM no es la mejor opcion. El principal motivo es que, al mo-
delar dos funciones de probabilidad por separado, no se contemplan las relaciones
entre atributos numéricos y categdricos. Esto, teniendo en cuenta que las etique-
tas son consideradas atributos categoricos, hace que el modelo de difusién entrenado
no sea capaz de respetar la distribucion original. Las primeras pruebas realizadas
confirmaron esta hipétesis.

La alternativa a la separacion de atributos es el empleo de una codificacion one-
hot para los atributos categéricos (incluyendo las etiquetas). Esta codificacién permite
trabajar con atributos discretos como si fueran numéricos, al representarse cada
uno de ellos como un vector, en el que uno de los valores toma el valor uno, y el resto
el valor cero. Cada posicidén del vector representa un valor posible de la variable, y
aquella que tiene valor uno es la categoria de la variable.

Diversos articulos [138, 139] han comparado el rendimiento de redes neuronales
aportando los datos sin ninguna transformacion, y transformando los atributos categé-
ricos con técnicas como la codificacion one-hot. Los resultados han decantado la
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balanza a favor de la codificacion de los datos categoricos, al propiciar un mejor
funcionamiento de los modelos.

Por todos estos motivos, el modelo MLDM, por defecto, lleva a cabo una codifi-
cacion one-hot de los atributos categéricos. Modificando los parametros del modelo,
puede llevarse a cabo la distincion entre atributos original, pero en este trabajo no se
tendra en cuenta esa opcion.

4.2.3. Herramientas empleadas

En la actualidad, existe un amplio abanico de posibilidades a la hora de implemen-
tar un modelo de red neuronal, como es el caso de los modelos de difusion y, por tanto,
del algoritmo que se propone en este trabajo. En la Tabla 4.2 se recogen algunas de
las bibliotecas de aprendizaje profundo que permiten construir modelos basados en
ANN, asi como sus fechas de lanzamiento, si siguen siendo mantenidas, si son open
source software (OSS) y si ofrecen soporte para CUDA [140], herramienta capaz de
mejorar la capacidad computacional, que se explica mas adelante.

Herramienta Lanzamiento Activo OSS CUDA
Wolfram Mathematica 1988 Si No Si
MATLAB + Deep Learning Toolbox 1992 Si No Si
Dlib 2002 N/A Si Si
Torch 2002 No Si Si
OpenNN 2003 N/A Si Si
Intel Math Kernel Library 2003 Si No No
Theano 2007 No Si Si
Neural Designer 2012 N/A No No
Caffe 2013 No Si Si
Deeplearning4j 2014 N/A Si Si
Intel Data Analytics Acceleration Library 2015 N/A Si No
Apache SINGA 2015 N/A Si Si
Chainer 2015 No Si Si
Keras 2015 Si Si Si
Apache MXNet 2015 Si Si Si
TensorFlow 2015 Si Si Si
BigDL 2016 N/A Si No
Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) 2016 No Si Si
PyTorch 2016 Si Si Si
Flux 2017 Si Si Si
PlaidML 2017 Si Si No

Tabla. 4.2: Herramientas para construccién de modelos ANN. Fuente: [141]

Como se puede apreciar, la lista es bastante extensa, especialmente si tenemos
en cuenta que existen aun mas herramientas que no se recogen en la tabla. Por
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ese motivo, se debe acotar la busqueda de acuerdo con los requerimientos de este
proyecto.

Teniendo en cuenta que se dispone de una maquina con una tarjeta grafica Nvidia
posterior a la serie G8X para el entrenamiento del modelo, interesa contar con una
biblioteca que ofrezca soporte para la arquitectura CUDA. Dicha arquitectura permite la
paralelizacion del cédigo ejecutado en la GPU, lo cual supone una notable disminucion
del tiempo de entrenamiento, que de otro modo podria llegar a ser muy elevado.

De igual manera, interesa una herramienta que no solo siga en activo, mantenida
por el equipo detras de la misma, sino que, ademas, sea relativamente reciente, pa-
ra garantizar su uso en el estado del arte. Los requisitos expuestos permiten acotar
las opciones, y por preferencias personales, asi como por popularidad a dia de hoy,
destacan dos candidatos: TensorFlow y PyTorch.

TensorFlow

TensorFlow [142] es uno de los frameworks mas populares para el desarrollo de
aplicaciones de aprendizaje profundo. Desarrollado por el equipo de Google Brain, se
trata de una biblioteca de software de cédigo abierto para el lenguaje de programacién
Python, que permite construir modelos de ML de manera sencilla.

Una de las caracteristicas mas distintivas de TensorFlow es su capacidad para
construir grafos computacionales de alto rendimiento, que representan los calculos
que se realizan en un modelo de ML. Estos grafos computacionales se ejecutan en una
amplia variedad de plataformas de hardware, desde CPU hasta GPU y TPU (unida-
des de procesamiento de tensores, que basicamente son matrices n-dimensionales),
lo que permite aprovechar el hardware para acelerar el proceso de entrenamiento y
ejecucion de modelos de aprendizaje automatico.

TensorFlow también cuenta con una gran cantidad de herramientas y bibliotecas
adicionales que pueden ser utilizadas para simplificar el proceso de desarrollo de mo-
delos de aprendizaje automatico. Por ejemplo, TensorFlow incluye Keras, una bibliote-
ca de alto nivel que permite crear modelos de aprendizaje profundo con una sintaxis
simple y concisa. Ademas, TensorFlow también incluye TensorBoard, una herramienta
de visualizacion para visualizar los grafos de TensorFlow y supervisar el rendimiento
de los modelos en tiempo real.
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PyTorch

PyTorch [131] es un framework de aprendizaje profundo de cddigo abierto desa-
rrollado por Meta Research. Al igual que TensorFlow, PyTorch permite la construccion
modelos de ML, gracias a una extensa interfaz con cientos de funciones y clases,
desarrollada en Python.

A diferencia de TensorFlow, donde los grafos computacionales se construyen de
forma estatica y luego se ejecutan, en PyTorch los grafos se construyen y ejecutan
en tiempo real, a medida que se realiza el entrenamiento del modelo. Esto facilita la
experimentacién con diferentes arquitecturas de modelo y técnicas de entrenamiento,
ya que se puede modificar el grafo computacional en tiempo real; a expensas, eso si,
de un menor rendimiento.

PyTorch también es conocido por su facilidad de uso y flexibilidad. La sintaxis de
PyTorch es intuitiva y facil de entender. Ademas, cuenta con una gran comunidad de
desarrolladores que contribuyen con bibliotecas y herramientas adicionales, siendo, a
dia de hoy, una comunidad mas activa que la de TensorFlow.

En resumen, PyTorch y TensorFlow son dos de los frameworks mas populares para
el desarrollo de aplicaciones de aprendizaje automatico y, en concreto, de aprendizaje
profundo. No existe una gran diferencia entre ambos: quizds PyTorch sea algo mas
flexible, y TensorFlow, gracias a Keras, mas sencillo. En la Figura 4.3 se puede obser-
var un grafico que muestra, de manera visual, la evolucién de la popularidad de ambos
frameworks.

Interés a lo largo del tiempo
== PyTorch == TensorFlow

100

75

50

25

0
2022-05-01 2022-07-01 2022-09-01 2022-11-01 2023-01-01 2023-03-01

Figura 4.3: Evolucion del interés en PyTorch y TensorFlow. Fuente: [143].
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Como se puede apreciar, ambos han sido empleados en la misma medida, aunque
quizés actualmente PyTorch es ligeramente mas popular. En este trabajo, la imple-
mentaciéon del modelo a proponer se llevara a cabo usando PyTorch. El motivo
de esta eleccion no es tanto el incremento de la popularidad de Pytorch, sino el hecho
de que el modelo que va a servir como base para la propuesta de este trabajo fue
implementado usando dicho framework.

4.3. Experimentacion

En este apartado se detalla el proceso de experimentacion llevado a cabo para
comparar el funcionamiento del algoritmo propuesto con otros algoritmos del estado
del arte.

4.3.1. Descripcion de la experimentacion

La experimentacién consistid en la ejecucion de una serie de algoritmos de sobre-
muestreo sobre distintas particiones de varios MLD, obteniendo como salida MLD
procesados, que pueden compararse entre si para estimar cual es el algoritmo que
mejores resultados obtiene. En el Apéndice A se describe el proceso de instalacion
de las herramientas necesarias para la ejecucién de todos los algoritmos que compo-
nen la experimentacion.

4.3.2. Algoritmos aplicados

Los algoritmos que se van a ejecutar sobre los distintos conjuntos de datos son,
aparte del algoritmo propuesto, aquellos recogidos en la Tabla 4.1 que son de sobre-
muestreo, con los valores por defecto para todos sus parametros. En la Tabla 4.3 se
recogen tanto los algoritmos como dichos valores por defecto. Estos parametros, Py
k, hacen referencia, respectivamente, al porcentaje en que se incrementa el numero de
instancias del MLD y al nUmero de vecinos mas cercanos a considerar. Notese que se
ha descartado el algoritmo MLRkNNOS, debido a su elevada complejidad computacional,
que ralentizaba en gran medida la experimentacion.
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Algoritmo P k
LPROS 25 -
MLROS 25 -
MLSMOTE - 3
MLSOL 25 3
REMEDIAL - -
MLDM 25 -

Tabla. 4.3: Algoritmos aplicados en la experimentacion y sus valores por defecto

Una vez enumerados los algoritmos a ejecutar, asi como los valores que tomaran
sus parametros, se puede especificar sobre qué conjuntos de datos de prueba van a
aplicarse.

4.3.3. MLD empleados para la experimentacion

En la Tabla 4.4 se recogen los MLD sobre los que se aplicaran los diferentes algo-
ritmos de sobremuestreo multietiqueta, asi como sus valores para distintas métricas,
tanto de caracterizacién, como especificas sobre desbalanceo.

Como se puede apreciar, algunos MLD tienen un gran numero de etiquetas, lle-
gando incluso a ser mayor que el numero de atributos de entrada, algo inconcebible
en clasificacién tradicional. Esto, sumado a la gran cantidad de instancias que pueden
llegar a tener, nos hace ver que los MLD tienen una dimensionalidad muy elevada.

MLD Ins. Atrib. Etiq. Card Dens MeanlR SCUMBLE TCS Ref.
cal500 502 68 174 26.0438 0.1497 20.5778 0.3372 15.5972 [144
corel5k 5000 499 374 3.5220 0.0094 189.5676 0.3941 20.1999 [145
emotions 593 72 6 1.8685 0.3114 1.4781 0.0110  9.3643 [146
genbase 662 1186 27 1.2523 0.0464 37.3146 0.0288 13.8399 [147
medical 978 1449 45 1.2454 0.0277 89.5014 0.0471 15.6286 [148
scene 2407 294 6 1.0740 0.1790 1.2538 0.0003 10.1834 [149
chess @ 1675 585 227 24113 0.0106  85.7898 0.2625 18.7794 [150
yeast 2417 103 14 4.2371 0.3026 7.1968 0.1044 12.5621 [151

4Su nombre completo es stackex_chess, extraido del subforo de ajedrez la web Stack Exchange

Tabla. 4.4: Métricas de desbalanceo para distintos MLD. Fuente: [128]

Con el fin de tener en cuenta la hip6tesis de generalizacion en la posterior eva-
luacién de los MLD resultantes, los algoritmos se aplicaron sobre particiones de los
conjuntos de datos recogidos en la Tabla 4.4, llevando a cabo un proceso de valida-
cion cruzada con 5 particiones. Dichas particiones estan disponibles en el reposito-
rio Cometa [128]. En concreto, se trata de las cinco primeras particiones estratificadas
de tipo 2x5-fold cross validation, que pueden descargarse en distintos formatos.
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4.3.4. Caracteristicas del equipo

Los experimentos se han ejecutado sobre uno de los servidores de computo del
grupo de investigacion SimiDat de la Universidad de Jaén, cuyas caracteristicas se
recogen en la Tabla 4.5.

Componente Modelo
Sistema Operativo Debian GNU/Linux
Procesador Intel(R) Xeon(R) Silver 4210R CPU
Memoria RAM 256 GB
Disco duro SSD 256 GB + HDD 9 TB
Tarjeta Grafica Nvidia A100

Tabla. 4.5: Caracteristicas del equipo en el que se ha llevado a cabo la experimentacién

Como extension a los datos recogidos en la Tabla 4.5, cabe mencionar que la
maquina cuenta con dos sockets del procesador Intel(R) Xeon(R) Silver 4210R CPU,
cada uno de los cuales cuenta con diez nucleos, capaces de ejecutar dos hilos en
paralelo cada uno de ellos. De este modo, se consiguen un total de 40 hilos, que
hacen posible la ejecucidén de 40 subprocesos paralelos.

En cuanto a la tarjeta gréfica, se trata de una GPU con 80 GB de memoria, que
cuenta con tecnologia Tensor Core, la cual mejora notablemente el rendimiento
en tareas de inteligencia artificial y analisis de datos, al trabajar de manera muy
eficiente con tensores. Cuenta con 6912 nucleos CUDA FP32, 3456 nucleos CUDA
FP64 y 422 Tensor Cores. Se trata, en concreto, del modelo PCle, pues la maquina
solo cuenta con una GPU, por lo que la version SXM no supone una gran ventaja en
cuanto a la velocidad de transferencia.
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Capitulo 5

RESULTADOS

En este capitulo se recopilan los resultados obtenidos en la experimentacién, los
cuales permiten comparar el rendimiento de los diferentes algoritmos aplicados, y asi
determinar si el modelo propuesto en este trabajo es 0 no competente en su ambito
de aplicacion.

Primero, se enumeran los clasificadores que se ejecutaran y las métricas con las
gue se estimara su rendimiento, a fin de comparar algoritmos de remuestreo. Poste-
riormente, se lleva a cabo un analisis de variantes, en el que se determina cual es
la mejor versién de MLDM, de acuerdo con la estrategia de sobremuestreo y el tipo
de normalizacién de los datos numéricos. Tras ellos, se compara la mejor variante
de MLDM con otros algoritmos de sobremuestreo multietiqueta del estado del arte,
teniendo en cuenta el nivel de desblanceo alcanzado tras la aplicacion de los algorit-
mos, el rendimiento de clasificadores y el tiempo de ejecucién. Por ultimo, se incluye
un andlisis de los resultados obtenidos.

5.1. Clasificadores y métricas evaluados

La manera de saber, a ciencia cierta, si el rendimiento de los clasificadores aumen-
ta al llevar a cabo un sobremuestreo sobre el MLD original, es precisamente probar
dichos clasificadores antes y después del sobremuestreo. De esta manera, si la
clasificacidn mejora, se asume que el método es beneficioso.

En este apartado se enumeran los clasificadores que se han ejecutado sobre los
datos, asi como las métricas empleadas para estimar el rendimiento de los mismos.
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5.1.1. Clasificadores empleados

Para esta comparacion se han empleado distintos algoritmos de MLC del estado
del arte, de entre los muchos que hay propuestos en diversos articulos y congresos.
Los cinco algoritmos seleccionados han sido los siguientes:

= BPMLL: se trata de una red neuronal disefiada para datos multietiqueta [152].
La arquitectura es similar a la de un MLP sencillo y su principal caracteristica
es que la capa de salida cuenta con tantas neuronas como etiquetas quieran
predecirse.

= BR-J48: este algoritmo consiste en aplicar una transformacién BR al MLD, para
asi obtener tantos conjuntos de datos binarios como etiquetas a predecir. Pos-
teriormente, se emplean arboles de decisién J48 para predecir, por separado,
cada una de las etiquetas.

= HOMER: se trata de un ensemble: un conjunto de clasificadores que llevan a
cabo una prediccion cada uno, agregandose sus salidas para dar lugar a la cla-
sificacion final. En el caso de HOMER [153], el MLD se divide en subconjuntos
con menos etiquetas que el original, siendo cada uno de ellos tratado por un cla-
sificador distinto para obtener un /labelset. La agregacion de todos los labelsets
constituye la salida del modelo.

= LP-J48: al igual que el BR-J48, se lleva a cabo una transformacién sobre el MLD
para poder aplicar un arbol de decisién tradicional. En este caso, la transforma-
cion es LP.

= MLKNN: se trata de una adaptacion del algoritmo kNN, en la cual, en lugar de
predecirse el valor de una sola clase, se predicen las etiquetas de una nueva
instancia en funcién de las de sus vecinos mas cercanos [154].

Este conjunto de clasificadores ha sido elegido con el objetivo de representar el
amplio espectro de enfoques dentro de la clasificacion multietiqueta. Por ese motivo,
se han seleccionado una red neuronal, dos métodos basados en transformaciones del
MLD (BR y LP), que en este caso son arboles, un algoritmo basado en busqueda de
Vecinos y un ensemble.
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5.1.2. Métricas empleadas

La bondad de una tarea de MLC puede medirse empleando distintas métricas,
algunas de las cuales se han repasado en el apartado 2.3.2. A raiz de la experimenta-
ciéon llevada a cabo, se han generado 18 métricas, de las cuales se han seleccionado
las siguientes cinco.

= F-Measure basada en ejemplos: se trata de la mencionada métrica F'- Measure,
cuya férmula se recoge en la ecuacién 2.6, agregada por instancias; es decir,
calculando el valor de la métrica para cada una de las instancias del conjunto de
datos de test, y agregando dichos valores. Es una métrica a maximizar.

= Hamming-Loss: explicada anteriormente, y descrita en la Ecuacion 2.9, se trata
de una métrica que mide el numero de diferencias entre etiquetas predichas y
reales. Se debe minimizar su valor.

= Macro F-Measure: consiste en la agregacién por etiquetas tipo macro de la mé-
trica F'-Measure. Dicha agregacion se lleva a cabo segun la formula recogida en
la Ecuacion 2.7.

= Micro F-Measure: exactamente igual que la métrica anterior, solo que la agre-
gacién es de tipo micro, calculada siguiendo la Ecuacion 2.8.

= One-Error: se trata de una métrica de ranking, cuya férmula se recoge en la
Ecuacién 2.12, que computa el nimero de veces que la primera etiqueta del
ranking pertenece al /labelset real.

Al igual que los clasificadores, las métricas se han seleccionado con el fin de ob-
tener un conjunto representativo, teniendo en cuenta los diferentes tipos de métricas
de evaluacién de MLC. De esta manera, se han incluido métricas basadas en instan-
cias y basadas en etiquetas (con ambos tipos de agregacion); asi como métricas de
biparticion y de ranking.

5.2. Analisis de variantes

Como se ha indicado en el apartado 4.2.2, el algoritmo MLDM admite diversos
parametros, entre ellos la estrategia y el tipo de normalizacién, los cuales dan lugar a
distintas variantes, recogidas en la Tabla 5.1.
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Variante Estrategia Normalizacion
MLDM-SS  Especifica Estandar
MLDM-SM  Especifica Minmax
MLDM-SQ  Especifica Por cuantiles
MLDM-MS Mixta Estandar
MLDM-MM Mixta Minmax
MLDM-MQ Mixta Por cuantiles

Tabla. 5.1: Variantes de MLDM incluidas en la experimentacion

El motivo por el que no se ha incluido la estrategia general en la experimentacion es
que, debido a que la mayoria de los MLD que componen las pruebas presentan un muy
alto nivel de desbalanceo (algo propio de los MLD), al generarse nuevas instancias que
siguen la distribucién global, es muy dificil dar con nuevas instancias que presenten
etiquetas minoritarias, de modo que el algoritmo es demasiado lento, generando muy
pocas muestras minoritarias en demasiado tiempo.

Una vez se han presentado las variantes del algoritmo que han sido ejecutadas
durante la experimentacion, se pueden comparar entre ellas, a fin de obtener una
visién general acerca de cual funciona mejor, en general. En las siguientes tablas se
recogen los resultados para cada una de las métricas y clasificadores enumerados en
el apartado 5.1, tras aplicar cada una de las variantes al MLD original. En negrita se
destaca el mejor valor obtenido para una métrica. En caso de igualdad en el valor, se
premiara una menor desviacion.

MLD Algoritmo BPMLL BR-J48 HOMER LP-J48 MLKNN
cal500 0.4524+0.010 0.3474+0.016 0.395+0.011 0.328+0.014 0.320+0.010
MLDM-SM  0.467+0.019 0.336+0.023 0.387+0.019 0.322+0.012 0.326+0.012
MLDM-SS  0.465+0.013 0.346+0.016 0.393+0.006 0.323+0.015 0.323+0.017
MLDM-SQ 0.464+0.016 0.350+0.012 0.384+0.015 0.3194+0.011 0.321+0.011
MLDM-MM  0.464-+0.015 0.336+0.023 0.391+0.014 0.322+0.012 0.326+0.012
MLDM-MS  0.463+0.010 0.346+0.016 0.384+0.011 0.3234+0.015 0.32340.017
MLDM-MQ 0.466+0.012 0.350+0.012 0.387+0.014 0.319+0.011 0.321+0.011
corel5k 0.024+0.001 0.088+0.008 0.149+0.010 0.102+0.010 0.016+0.003
MLDM-SM  0.025+-0.001 0.085+0.009 0.1484+0.011 0.108+0.008 0.017+0.002
MLDM-SS  0.024+0.001 0.085+0.009 0.162+0.016 0.108+0.008 0.017+0.002
MLDM-SQ 0.024+0.001 0.085+0.009 0.161+0.010 0.108+0.008 0.017-0.002
MLDM-MM  0.024+0.001 0.085+0.009 0.156+0.007 0.108+0.008 0.017-0.002
MLDM-MS  0.024+0.000 0.085+0.009 0.148+0.007 0.108+0.008 0.017+0.002
MLDM-MQ 0.024+0.001 0.085+0.009 0.161+0.008 0.108+0.008 0.017+0.002
emotions 0.654+0.013 0.552+0.021 0.546+0.026 0.534+0.041 0.629+0.014
MLDM-SM  0.661+0.038 0.548+0.026 0.556+0.023 0.527+0.025 0.639+0.013
MLDM-SS  0.650+0.023 0.537+0.031 0.5174+0.081 0.5324+0.041 0.622+0.011
MLDM-SQ 0.667+0.018 0.511+0.037 0.526+0.015 0.542+0.046 0.619+0.022
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MLD Algoritmo

BPMLL

BR-J48

HOMER

LP-J48

MLKNN

MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

medical
MLDM-SM
MLDM-SS
MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

scene
MLDM-SM
MLDM-SS
MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

chess
MLDM-SM
MLDM-SS
MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

yeast
MLDM-SM
MLDM-SS
MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

0.654+0.028
0.651+0.015
0.665+0.021

0.053+0.031
0.059+0.005
0.057+0.004
0.057+0.006
0.024+0.033
0.047+0.026
0.046+0.026

0.472+0.042
0.488+0.042
0.465+0.076
0.434+0.059
0.518-+0.057
0.477+0.069
0.367+0.083

0.016+0.002
0.016+0.001
0.017+0.001
0.018-£0.002
0.017+0.002
0.017+0.002
0.018+0.001

0.623+0.023
0.635-£0.028
0.633+0.027
0.630+0.025
0.632+0.029
0.627+0.022
0.635+0.020

0.548+0.026
0.537+0.031
0.511+0.037

0.771+0.021
0.772+0.013
0.772+0.013
0.772+0.013
0.772+0.013
0.772+0.013
0.772+0.013

0.580+0.019
0.545+0.023
0.570+0.023
0.566+0.028
0.545+-0.023
0.570+0.023
0.566+0.028

0.249+0.017
0.254+0.019
0.256+0.022
0.261+0.022
0.254+0.019
0.256+0.022
0.261+0.022

0.554+0.020
0.565+0.016
0.552+0.015
0.546+0.026
0.565+0.016
0.552+0.015
0.546+0.026

0.545+0.034
0.560+0.033
0.534+0.024

0.784+0.018
0.772+0.013
0.771£0.018
0.767+£0.019
0.781+0.016
0.775+0.026
0.767+0.036

0.551+0.024
0.543+0.019
0.545+0.019
0.561+0.026
0.548+0.020
0.558+0.016
0.555+0.033

0.247+0.015
0.260+0.016
0.270+0.012
0.266+0.026
0.258+0.010
0.252+0.021
0.262+0.012

0.552+0.032
0.551+0.030
0.547+0.014
0.554+0.019
0.562+0.027
0.553+0.018
0.558+0.024

0.527+0.025
0.532+0.041
0.542+0.046

0.765+0.039
0.766+0.041
0.766+0.041
0.766-+0.041
0.766+0.041
0.766+0.041
0.766+0.041

0.588-+0.034
0.583+0.030
0.586+0.036
0.582+0.036
0.583+0.030
0.586+0.036
0.582+0.036

0.139+0.008
0.154+0.011
0.150+0.016
0.146+0.016
0.154+0.011
0.150+0.016
0.146+0.016

0.506+0.018
0.504+0.007
0.500+0.007
0.510-+0.019
0.504+0.007
0.500+0.007
0.510-+0.019

0.639+0.013
0.622+0.011
0.619+0.022

0.585+0.016
0.587+0.017
0.587+0.017
0.587+0.017
0.587+0.017
0.587+0.017
0.587+0.017

0.679+0.016
0.663+0.035
0.688+0.026
0.659+0.042
0.663+0.035
0.688+0.026
0.659+0.042

0.046+0.018
0.052+0.022
0.052+0.015
0.054-+0.018
0.052+0.022
0.052+0.015
0.054+0.018

0.614+0.029
0.616+0.031
0.615+0.030
0.615+0.031
0.616-+0.031
0.615+0.030
0.615+0.031

Tabla. 5.2: Valores para la métrica F-Measure basada en ejemplos para variantes de MLDM

MLD Algoritmo

BPMLL

BR-J48

HOMER

LP-J48

MLKNN

cal500
MLDM-SM
MLDM-SS
MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

0.213+0.009
0.234+0.009
0.217+0.015
0.220+0.021
0.227+0.014
0.2224+0.011
0.228+0.017

0.148+0.015
0.133+0.012
0.137+0.011
0.142+0.006
0.133+0.012
0.137+0.011
0.142+0.006

0.173+0.007
0.159+0.008
0.174+0.010
0.159+0.008
0.161+£0.008
0.157+0.006
0.165+0.012

0.156+0.011
0.159-+0.005
0.154+0.009
0.157+0.006
0.159-+0.005
0.154+0.009
0.157+0.006

0.089+0.012
0.091+0.015
0.091+0.019
0.090+0.019
0.091+0.015
0.091+0.019
0.090+0.019
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MLD

Algoritmo

BPMLL

BR-J48

HOMER

LP-J48

MLKNN

corel5k

MLDM-SM
MLDM-SS

MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

emotions

MLDM-SM
MLDM-SS

MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

medical

MLDM-SM
MLDM-SS

MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

scene

MLDM-SM
MLDM-SS

MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

chess

MLDM-SM
MLDM-SS

MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

yeast

MLDM-SM
MLDM-SS

MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

0.139+0.020
0.140+0.010
0.134+0.016
0.131+0.012
0.141+0.010
0.140+0.010
0.134+0.013

0.674+0.010
0.671+0.035
0.667+0.019
0.675+0.017
0.665+0.032
0.670+0.009
0.680+0.031

0.226+0.129
0.098+0.051
0.102+0.033
0.102+0.040
0.242+0.134
0.106+0.071
0.141+0.088

0.545+0.022
0.543+0.030
0.520+0.049
0.528+0.023
0.569-£0.035
0.536+0.046
0.481+0.055

0.021+0.004
0.021+0.004
0.020+0.002
0.024+0.008
0.022+0.006
0.022+0.004
0.023+0.006

0.438+0.015
0.443+0.008
0.435+0.013
0.439+0.009
0.443+0.012
0.437+0.011
0.452-:0.009

0.196+0.014
0.185+0.020
0.185+0.020
0.185+0.020
0.185+0.020
0.185+0.020
0.185+0.020

0.588-£0.006
0.585+0.015
0.584+0.028
0.547+0.040
0.585+0.015
0.584+0.028
0.547+0.040

0.661+0.061
0.634+0.067
0.634+0.067
0.634+0.067
0.634+0.067
0.634+0.067
0.634+0.067

0.636+0.013
0.612+0.015
0.635+0.017
0.631+0.022
0.612+0.015
0.635+0.017
0.631+£0.022

0.325+0.023
0.288+0.029
0.317+0.029
0.326+0.025
0.288+0.029
0.317+0.029
0.326+0.025

0.381+0.008
0.387+0.008
0.387+0.005
0.384+0.014
0.387+0.008
0.387+0.005
0.384+0.014

0.193+0.016
0.190+0.015
0.187+0.013
0.194+0.014
0.184+0.013
0.189+0.014
0.190+0.017

0.585+0.018
0.588+0.020
0.562+0.027
0.563+0.021
0.575+0.028
0.589+0.027
0.566+0.017

0.636+0.048
0.627+0.073
0.612+0.069
0.591+0.029
0.618+0.039
0.623+0.047
0.603+0.051

0.612+0.013
0.604+0.018
0.608+0.013
0.620-+0.020
0.603+0.016
0.615+0.017
0.617+0.030

0.275+0.018
0.274+0.032
0.286-+0.025
0.270+0.036
0.269+0.025
0.282+0.033
0.274+0.017

0.398+0.013
0.394+0.019
0.387+0.007
0.402+0.009
0.402+0.008
0.397+0.012
0.392+0.016

0.121+0.014
0.116+0.022
0.116+0.022
0.116+0.022
0.116+0.022
0.116+0.022
0.116+0.022

0.556+0.033
0.551+0.022
0.555+0.032
0.557+0.037
0.551+0.022
0.555+0.032
0.557+0.037

0.598-+0.047
0.581+0.086
0.581+0.086
0.581+0.086
0.581+0.086
0.581+0.086
0.581+0.086

0.592-+0.033
0.587+0.027
0.588+0.034
0.585+0.034
0.587+0.027
0.588+0.034
0.585+0.034

0.174+0.018
0.172+0.030
0.182+0.047
0.139+0.042
0.172+0.030
0.182+0.047
0.139+0.042

0.374+0.013
0.370+0.013
0.375+0.018
0.374+0.004
0.370+0.013
0.375+0.018
0.374+0.004

0.185+0.016
0.182+0.015
0.182+0.015
0.182+0.015
0.182+0.015
0.182+0.015
0.182+0.015

0.642+0.025
0.653+0.020
0.646+0.022
0.643+0.026
0.653+0.020
0.646+0.022
0.643+0.026

0.531+0.075
0.527+0.072
0.527+0.072
0.527+0.072
0.527+0.072
0.527+0.072
0.527+0.072

0.734+0.011
0.7244+0.025
0.737+0.015
0.723+0.027
0.724+0.025
0.737+0.015
0.723+0.027

0.277+0.020
0.274+0.025
0.274+0.019
0.2744+0.023
0.274+0.025
0.274+0.019
0.274+0.023

0.370+0.004
0.381+0.011
0.375+0.004
0.376+0.009
0.381+0.011
0.375+0.004
0.376+0.009
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MLD

Algoritmo

BPMLL

BR-J48

HOMER

LP-J48

MLKNN

Tabla. 5.3: Valores para la métrica Macro F-Measure para variantes de MLDM

MLD

Algoritmo

BPMLL

BR-J48

HOMER

LP-J48

MLKNN

cal500

MLDM-SM
MLDM-SS

MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

corel5k

MLDM-SM
MLDM-SS

MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

emotions

MLDM-SM
MLDM-SS

MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

medical

MLDM-SM
MLDM-SS

MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

scene

MLDM-SM
MLDM-SS

MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

chess

MLDM-SM
MLDM-SS

0.456+0.014
0.472+0.015
0.467+0.014
0.467+0.016
0.468+0.014
0.470+0.012
0.470+0.008

0.026+0.001
0.027+0.001
0.027+0.001
0.026+0.000
0.026+0.000
0.026+0.000
0.027+0.000

0.683+0.012
0.683+0.034
0.675+0.021
0.688+0.016
0.677+0.026
0.679+0.006
0.690-£0.031

0.053+0.031
0.059+0.005
0.059+0.004
0.060-+0.004
0.024+0.033
0.047+0.026
0.048+0.027

0.528+0.033
0.521+0.032
0.498+0.041
0.512+0.018
0.544+0.041
0.511+0.050
0.457+0.057

0.023-0.000
0.023+0.000
0.023+0.001

0.348+0.016
0.337+0.024
0.346+0.017
0.350+0.012
0.337+0.024
0.346+0.017
0.350+0.012

0.113+0.011
0.110+0.011
0.110+0.011
0.110+0.011
0.110+0.011
0.110+0.011
0.110+0.011

0.600-+0.004
0.592+0.013
0.593+0.030
0.562+0.033
0.592+0.013
0.593+0.030
0.562+-0.033

0.807+0.012
0.803+0.011
0.803+0.011
0.803+0.011
0.803+0.011
0.803+0.011
0.803+0.011

0.628+0.012
0.599+0.016
0.625+0.019
0.620+0.025
0.599+0.016
0.625+0.019
0.620+0.025

0.297+0.017
0.292+0.021
0.300-+0.020

0.398+0.011
0.389+0.019
0.395+0.006
0.386+0.015
0.393+0.015
0.386+0.011
0.389+0.015

0.165+0.010
0.165+0.010
0.176+0.016
0.178+0.010
0.172+0.007
0.165+0.006
0.177+0.007

0.599+0.012
0.598+0.018
0.570+0.028
0.574+0.012
0.583+0.024
0.600-+0.030
0.576+0.018

0.804+0.012
0.796+0.014
0.791+0.019
0.792+0.013
0.804+0.012
0.795+0.018
0.791£0.027

0.603+0.016
0.593+0.017
0.597+0.014
0.610+0.022
0.592+0.017
0.605+0.017
0.608+0.030

0.276+0.015
0.287+0.020
0.300-0.009

0.332+0.015
0.320+0.014
0.321+0.015
0.315+0.013
0.320+0.014
0.321£0.015
0.315+0.013

0.104+0.009
0.109+0.008
0.109+-0.008
0.109-+0.008
0.109-+0.008
0.109+0.008
0.109+0.008

0.564+0.032
0.561+0.020
0.564+0.035
0.568-+0.039
0.561+0.020
0.564+0.035
0.568+-0.039

0.760+0.034
0.755+0.035
0.755+0.035
0.755+0.035
0.755+0.035
0.755+0.035
0.755+0.035

0.583+0.035
0.578+0.029
0.580+0.036
0.577+0.035
0.578+0.029
0.580+0.036
0.577+0.035

0.145+0.011
0.156+0.015
0.156+0.017

0.316+0.010
0.322+0.013
0.319+0.017
0.317+0.013
0.322+0.013
0.319+0.017
0.317+0.013

0.027+0.005
0.027-+0.004
0.027-+0.004
0.027-+0.004
0.027-+0.004
0.027-+0.004
0.027-+0.004

0.676+0.016
0.680-+0.010
0.674+0.013
0.669+0.020
0.680+0.010
0.674+0.013
0.669+0.020

0.665+0.017
0.665-+0.017
0.665+0.017
0.665+0.017
0.665+0.017
0.665+0.017
0.665+0.017

0.730+0.012
0.721+0.025
0.731+0.013
0.719+0.028
0.721+0.025
0.731+0.013
0.719+0.028

0.063+0.024
0.071+0.032
0.073+0.022
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MLD Algoritmo

BPMLL

BR-J48

HOMER

LP-J48

MLKNN

MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

yeast
MLDM-SM
MLDM-SS
MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

0.023+0.001
0.023+0.001
0.023+0.001
0.023+0.001

0.641+0.018
0.650+0.025
0.649+0.022
0.646+0.021
0.647+0.024
0.644+0.018
0.652+0.016

0.308-£0.022
0.292+0.021
0.300+0.020
0.308-£0.022

0.576+0.017
0.587+0.014
0.577+£0.015
0.569+0.022
0.587+0.014
0.577+0.015
0.569+0.022

0.293+0.027
0.286+0.011
0.282+0.017
0.294+0.009

0.577+0.027
0.576+0.025
0.570+0.010
0.580+0.016
0.583+0.024
0.578+0.015
0.579+0.021

0.147+0.012
0.156+0.015
0.156+0.017
0.147+0.012

0.530+0.016
0.529+0.005
0.527+0.010
0.532+0.013
0.529+0.005
0.527+0.010
0.532+0.013

0.076-+0.029
0.071+0.032
0.073+0.022
0.076+0.029

0.640+0.023
0.642+0.026
0.642+0.024
0.641+0.024
0.642+0.026
0.642+0.024
0.641+0.024

Tabla. 5.4:

Valores para la métrica Micro F-Measure para variantes de MLDM

MLD Algoritmo

BPMLL

BR-J48

HOMER

LP-J48

MLKNN

cal500
MLDM-SM
MLDM-SS
MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

corel5k
MLDM-SM
MLDM-SS
MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

emotions
MLDM-SM
MLDM-SS
MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

medical
MLDM-SM
MLDM-SS
MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS

0.135+0.051
0.144+0.041
0.144+0.042
0.156+0.048
0.146+0.048
0.146+0.038
0.140+0.032

0.996+0.003
0.994+0.004
0.997+0.002
0.997+0.004
0.996+0.004
0.999-£0.001
0.996+0.004

0.297+0.041
0.300+0.054
0.289+0.045
0.287+0.026
0.320+0.052
0.294+0.028
0.320+0.053

0.976+0.020
0.968+0.019
0.973+0.024
0.970+0.024
0.969+0.018
0.974+0.024

0.691+0.089
0.731+0.045
0.766-+0.046
0.735+0.035
0.731+0.045
0.766+0.046
0.735+0.035

0.711+£0.016
0.717+0.013
0.717+0.013
0.717+0.013
0.717+0.013
0.717+0.013
0.717+0.013

0.395+0.042
0.422+0.028
0.41440.045
0.427+0.026
0.422+0.028
0.414+0.045
0.427+0.026

0.183+0.022
0.185+0.027
0.185+0.027
0.185+0.027
0.185+0.027
0.185+0.027

0.806+0.065
0.786+0.066
0.843+0.043
0.830+0.025
0.857+0.039
0.842+0.037
0.820+0.042

0.797+£0.018
0.807+0.011
0.792+0.016
0.778+0.017
0.799+0.018
0.803+0.013
0.799+0.018

0.403+0.032
0.426+0.030
0.463+0.056
0.450+0.064
0.430+0.028
0.397+0.043
0.429+0.036

0.202+0.018
0.226+0.019
0.222+0.015
0.210+0.029
0.204+0.024
0.222+0.026

0.988+0.008
0.988-+0.008
0.988-+0.008
0.988-+0.008
0.988+0.008
0.988+0.008
0.988+0.008

0.988-+0.003
0.984+0.007
0.984+0.007
0.984+0.007
0.984+0.007
0.984+0.007
0.984+0.007

0.445+0.034
0.450-+0.028
0.440+0.038
0.442+0.068
0.450+0.028
0.440+0.038
0.442+0.068

0.231+0.035
0.230+0.035
0.230+0.035
0.230+0.035
0.230+0.035
0.230+0.035

0.117+0.040
0.129+0.047
0.1294+0.052
0.132+0.054
0.129+0.047
0.129+0.052
0.132+0.054

0.741+0.010
0.747+0.010
0.747+0.010
0.747+0.010
0.747+0.010
0.747+0.010
0.747+0.010

0.245+0.038
0.250+0.027
0.251+0.015
0.240+0.016
0.250+0.027
0.251+0.015
0.240+0.016

0.241+0.032
0.243-+0.031
0.243-+0.031
0.243-+0.031
0.243-+0.031
0.243-+0.031
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MLD

Algoritmo

BPMLL

BR-J48

HOMER

LP-J48

MLKNN

MLDM-MQ

scene

MLDM-SM
MLDM-SS

MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

chess

MLDM-SM
MLDM-SS

MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

yeast

MLDM-SM
MLDM-SS

MLDM-SQ
MLDM-MM
MLDM-MS
MLDM-MQ

0.965+0.016

0.514+0.126
0.469+0.077
0.549+0.075
0.538+0.048
0.495+0.140
0.529+0.100
0.611+0.092

0.996+0.005
0.992+0.005
0.998+0.004
0.998+0.002
0.998+0.002
0.997+0.002
0.999-£0.002

0.253+0.010
0.252+0.023
0.250+0.018
0.247+0.025
0.248+0.021
0.241+0.024
0.248+0.022

0.185+0.027

0.406+0.020
0.438+0.024
0.423+0.024
0.408+0.036
0.438+0.024
0.423+0.024
0.408+0.036

0.553+0.031
0.568+0.019
0.564+0.030
0.554+0.016
0.568+0.019
0.564+0.030
0.554+0.016

0.425+0.068
0.377+0.035
0.408+0.058
0.383+0.056
0.377+0.035
0.408+-0.058
0.383+0.056

0.234-£0.033

0.435+0.016
0.438+0.015
0.451+0.017
0.439+0.020
0.447+0.019
0.429+0.026
0.428+0.032

0.702+0.031
0.674+0.026
0.663+0.029
0.669+0.039
0.674+0.019
0.684+0.031
0.683+0.025

0.410+0.058
0.403+0.063
0.413+0.050
0.430+0.044
0.454+0.053
0.391+0.034
0.396+0.052

0.230+0.035

0.414+0.029
0.424+0.022
0.415+0.033
0.426-+0.033
0.42440.022
0.415+0.033
0.426-+0.033

0.954+0.021
0.940+0.014
0.947+0.011
0.946+0.012
0.940+0.014
0.947+0.011
0.946+0.012

0.538+0.031
0.507+0.015
0.514+0.021
0.525+0.025
0.507+0.015
0.51440.021
0.525+0.025

0.243-+0.031

0.229+0.021
0.229+0.020
0.229+0.022
0.238+0.029
0.2294+0.020
0.229+0.022
0.238+0.029

0.696+0.038
0.704-+0.033
0.699-+0.036
0.698+0.037
0.704+0.033
0.699+0.036
0.698+0.037

0.229-+0.026
0.227+0.027
0.227+0.024
0.229-+0.026
0.227+0.027
0.227+0.024
0.229-+0.026

Tabla. 5.5: Valores para la métrica One-Error para variantes de MLDM

Una vez se han recopilado los resultados obtenidos, se puede llevar a cabo un
conteo del numero de veces que cada variante queda en primer lugar con respecto
a las demas. Este sencillo enfoque permite determinar cual es, en promedio, la mejor
variante y, por tanto, la que se comparara con el resto de algoritmos. En la Tabla 5.6
se recoge el mencionado conteo.

Variante Numero de veces que es la mejor
MLDM-SS 27
MLDM-SM 39
MLDM-SQ 38
MLDM-MS 24
MLDM-MM 45
MLDM-MQ 35

Tabla. 5.6: Conteo del niumero de veces que cada variante es la mejor

A la vista de la Tabla 5.6, se puede concluir que la variante MLDM-MM, que sigue
la estrategia mixta y lleva a cabo una normalizacibn minmax, es la que mas veces
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supera a las demas vy, por tanto, es la que se empleara a partir de este punto,
haciendo referencia a la misma unicamente como MLDM.

5.3. Impacto del sobremuestreo en el nivel de
desbalanceo

Como se ha explicado en el apartado 2.4.2, el desbalanceo en un MLD puede
ser descrito por una serie de métricas. En la Tabla 5.7 se recogen los valores de
algunas de esas métricas para cada MLD antes y después de aplicar cada uno de
los algoritmos. De nuevo, se ha calculado la media de dichos valores para los MLD
generados por cada uno de los algoritmos que conforman la experimentacién.

MLD Algoritmo Ins. MeanlR SCUMBLE SCUMBLE.CV
cal500 398  21.3629 0.3372 0.3752
LPROS 398  21.3629 0.3372 0.3752
MLROS 510 22.0170 0.3187 0.4515
MLSMOTE 880  25.6635 0.4241 0.2868
MLSOL 581 21.3629 0.1725 0.6380
REMEDIAL 496  25.2666 0.3413 0.4185
MLDM 457 6.2053 0.1483 15.5041
corel5k 3996 164.2963 0.3933 0.5716
LPROS 4995 153.6945 0.4013 0.5493
MLROS 5042 175.3099 0.3768 0.6161
MLSMOTE 4289 101.8507 0.3885 0.5925
MLSOL 5924 164.2963 0.2476 0.9869
REMEDIAL 4993 192.3708 0.3784 0.6126
MLDM 4064  42.7687 0.3245 20.0389
emotions 470 1.4838 0.0111 1.2597
LPROS 580 1.3753 0.0085 1.1678
MLROS 590 1.4665 0.0105 1.2743
MLSMOTE 960 1.4939 0.0084 1.2668
MLSOL 647 1.4838 0.0007 2.6512
REMEDIAL 587 1.4870 0.0114 1.2010
MLDM 560 1.2795 0.0055 9.6894
genbase 526  31.7604 0.0285 3.6045
LPROS 648 7.4295 0.0497 2.2504
MLROS 660  34.7501 0.0256 3.8329
MLSMOTE 541 18.5159 0.0351 3.1187
MLSOL 598  31.7604 0.0131 3.4909
REMEDIAL 656  24.8065 0.0334 2.5901
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MLD Algoritmo Ins. MeanlR SCUMBLE SCUMBLE.CV
MLDM 529  18.9618 0.0277 13.8791
medical 778  70.6477 0.0466 3.0404
LPROS 974  26.4806 0.0769 2.2207
MLROS 982  74.4952 0.0474 2.9793
MLSMOTE 802  42.0877 0.0547 2.7966
MLSOL 932  70.6477 0.0245 3.4226
REMEDIAL 971 76.6356 0.0504 2.7377
MLDM 784  31.1921 0.0453 15.6088
scene 1926 1.2543 0.0003 4.2570
LPROS 2047 1.2543 0.0002 5.0247
MLROS 2408 1.4491 0.0020 2.2870
MLSMOTE 2408 1.2502 0.0003 5.3925
MLSOL 2405 1.2549 0.0007 3.2389
REMEDIAL 2802 1.4491 0.0010 5.9436
MLDM 2145 1.1938 0.0005 11.2656
chess 1340  91.5980 0.2610 0.9866
LPROS 1675  85.1091 0.2702 0.9317
MLROS 1722 100.9499 0.2538 1.0147
MLSMOTE 1507  91.5980 0.2321 1.1042
MLSOL 1922  91.5980 0.1539 1.4120
REMEDIAL 1674 102.3410 0.2531 1.0049
MLDM 1379  23.4003 0.1856 18.6319
yeast 1934 7.2128 0.1044 1.0652
LPROS 2396 5.1004 0.0870 1.1068
MLROS 2419 7.2461 0.0983 1.1088
MLSMOTE 2223 4.9979 0.1049 0.9911
MLSOL 2580 7.2128 0.0633 1.1249
REMEDIAL 2416 4.8604 0.0995 1.0953
MLDM 1999 4.8532 0.1001 12.6699

Tabla. 5.7: Métricas de cada MLD tras aplicar cada algoritmo

5.4. Impacto del sobremuestreo en el rendimiento de
clasificadores

Las métricas recopiladas en el apartado anterior denotan el grado de desbalanceo
de un MLD, que suele ser indicativo del rendimiento que un clasificador puede tener
sobre el mismo. Sin embargo, como se ha indicado anteriormente, la mejor manera de
determinar este rendimiento es medirlo con métricas para cada clasificador.
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En las tablas presentadas a continuacién se recogen los valores para las métricas

descritas en el apartado 5.1.2 tras clasificar cada uno de los MLD con los métodos
recogidos en la seccion 5.1.1, antes y después de aplicar los algoritmos de sobre-
muestreo. De nuevo, se destacan los mejores resultados en negrita.

MLD Algoritmo BPMLL BR-J48 HOMER LP-J48 MLKNN
cal500 0.452+0.010 0.347+0.016 0.395+0.011 0.32840.014 0.320+0.010
LPROS 0.456+0.019 0.347+0.016 0.393+£0.017 0.3284+0.014 0.320+0.010
MLROS 0.452+0.020 0.339+0.011 0.349+0.019 0.331+0.017 0.326+0.010
MLSMOTE  0.463+0.017 0.314+0.007 0.335+0.013 0.304+0.010 0.276-+0.006
MLSOL 0.456+0.014 0.359+0.015 0.3834+0.010 0.334+0.011 0.338+0.012
REMEDIAL 0.408+0.011 0.15440.022 0.392+0.011 0.231+0.017 0.088+0.010
MLDM 0.464+0.015 0.336+0.023 0.391+0.014 0.3224+0.012 0.32640.012
corel5k 0.024+0.001 0.088+0.008 0.149+0.010 0.102+0.010 0.016+0.003
LPROS 0.0214+0.001  0.102+0.007 0.143+0.007 0.108+0.006 0.024+0.006
MLROS 0.025+0.002 0.097+0.006 0.157+0.008 0.102+0.001 0.028+0.005
MLSMOTE  0.0154+0.002 0.085+0.006 0.148+0.006 0.104+0.006 0.018+0.002
MLSOL 0.026+0.002 0.096+0.007 0.145+0.005 0.107+0.005 0.035+0.005
REMEDIAL 0.007+0.001 0.034+0.004 0.115+0.005 0.025+0.005 0.012+0.003
MLDM 0.024+0.001 0.085+0.009 0.156+0.007 0.1084+0.008 0.017+0.002
emotions 0.654+0.013 0.552+0.021 0.546--0.026 0.534+0.041 0.629+0.014
LPROS 0.647+0.040 0.540+0.043 0.528+0.025 0.559+0.008 0.582+0.033
MLROS 0.663+0.021 0.510+0.026 0.523+0.027 0.529+0.015 0.607+0.018
MLSMOTE  0.620+0.039 0.520+0.023 0.5134+0.026 0.5224+0.029 0.60740.027
MLSOL 0.658+0.044 0.525+0.023 0.547+0.023 0.531+0.027 0.630+0.009
REMEDIAL 0.557+0.026 0.317+0.026 0.438+0.065 0.505+0.027 0.371+0.021
MLDM 0.654+0.028 0.548+0.026 0.5454+0.034 0.5274+0.025 0.639+0.013
genbase 0.039+0.044 0.984+0.020 0.985+0.017 0.978+0.023 0.953+0.041
LPROS 0.052+0.048 0.936+0.110 0.943+0.096 0.936+0.099 0.879+0.161
MLROS 0.093+0.020 0.980+0.011 0.983+0.010 0.969+0.009 0.966+0.012
MLSMOTE  0.0724+0.028 0.929+0.096 0.920+0.117 0.930+0.109 0.864+0.183
MLSOL 0.073+0.047 0.934+0.094 0.932+0.101 0.920+0.114 0.854+0.202
REMEDIAL 0.065+0.041 0.932+0.105 0.937+0.103 0.928+0.108 0.877+0.168
MLDM 0.065+0.023 0.989+0.010 0.987+0.011 0.985+0.009 0.955+0.009
medical 0.053+£0.031 0.771+0.021 0.784+0.018 0.765+0.039 0.585+0.016
LPROS 0.033+0.030 0.781+0.021 0.746+0.020 0.754+0.023 0.574+0.052
MLROS 0.052+0.030 0.766+0.023 0.7514+0.018 0.750+0.025 0.498+0.028
MLSMOTE  0.035+0.032 0.766+0.014 0.774+0.016 0.753+0.039 0.583+0.016
MLSOL 0.046+0.042 0.7754+0.016 0.7584+0.012 0.765+0.019 0.608+0.037
REMEDIAL 0.064+0.004 0.7004+0.021 0.734+0.045 0.670+0.053 0.466+0.060
MLDM 0.024+0.033 0.772+0.013 0.781+0.016 0.766+0.041 0.587+0.017
scene 0.4724+0.042 0.580+0.019 0.5514+0.024 0.588+0.034 0.679+0.016
LPROS 0.450+0.024 0.566+0.018 0.555+0.011 0.578+0.024 0.668+0.013
MLROS 0.508+0.041 0.579+0.035 0.537+0.011 0.592+0.018 0.673+0.011
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MLD Algoritmo BPMLL BR-J48 HOMER LP-J48 MLKNN
MLSMOTE 0.4704+0.051 0.565+0.022 0.548+0.024 0.601+0.023 0.682+0.022
MLSOL 0.459+0.054 0.571+0.017 0.561+0.015 0.598+0.020 0.709+0.023
REMEDIAL 0.499+0.020 0.555+0.035 0.550+0.025 0.572+0.021 0.655+0.031
MLDM 0.518+0.057 0.545+0.023 0.548+0.020 0.583+0.030 0.663+0.035

chess 0.016+0.002 0.249+0.017 0.247+0.015 0.139+0.008 0.046+0.018
LPROS 0.014+0.002 0.2414+0.031 0.241+0.007 0.147+0.018 0.064+0.018
MLROS 0.015+0.004 0.252+0.016 0.238+0.017 0.150+0.016 0.044+0.012
MLSMOTE 0.014+0.005 0.236+0.022 0.253+0.017 0.135+0.013 0.030+0.011
MLSOL 0.017+0.001 0.243+0.024 0.272+0.007 0.154+0.013 0.059+0.009
REMEDIAL 0.007+0.007 0.080+0.029 0.203+0.017 0.033+0.012 0.005+0.004
MLDM 0.017+0.002 0.254+0.019 0.258+0.010 0.1544+0.011 0.052+0.022

yeast 0.623+0.023 0.554+0.020 0.552+0.032 0.506+0.018 0.614+0.029
LPROS 0.627+0.022 0.528+0.011 0.526+0.015 0.500+0.020 0.598+0.029
MLROS 0.621+0.019 0.5244+0.025 0.530+0.019 0.513+0.017 0.531+0.033
MLSMOTE 0.614+0.014 0.525+0.023 0.535+0.014 0.498+0.014 0.590+40.021
MLSOL 0.629+0.018 0.5374+0.020 0.531+0.023 0.497+0.018 0.611+0.021
REMEDIAL 0.589+0.009 0.484+0.068 0.557+0.043 0.355+0.034 0.486+0.059
MLDM 0.632+0.029 0.565+0.016 0.562+0.027 0.504+0.007 0.616+0.031
Tabla. 5.8: Valores para la métrica F-Measure basada en ejemplos

MLD Algoritmo BPMLL BR-J48 HOMER LP-J48 MLKNN

cal500 0.252+0.013 0.165+0.005 0.186+0.011 0.198+0.004 0.140+0.002
LPROS 0.245+0.008 0.165+0.005 0.185+0.004 0.198+0.004 0.140+0.002
MLROS 0.243+0.008 0.189+0.002 0.1974+0.004 0.200+0.005 0.14140.002
MLSMOTE 0.203+0.012 0.170+0.003 0.178+0.003 0.180+0.002 0.142+0.002
MLSOL 0.256+0.010 0.174+0.003 0.191+0.004 0.1994+0.005 0.142+0.002
REMEDIAL 0.220+0.007 0.150+0.004 0.182+0.005 0.184+0.004 0.146+0.003
MLDM 0.245+0.003 0.1674+0.005 0.195+0.006 0.2144+0.013 0.141+0.003

corel5k 0.565+0.015 0.010+0.000 0.013+0.000 0.017+0.000 0.009-+0.000
LPROS 0.583+0.033 0.011+0.000 0.0144+0.000 0.0174+0.000 0.010+0.000
MLROS 0.534+0.017 0.0104+0.000 0.0144+0.000 0.0174+0.000 0.010+0.000
MLSMOTE  0.562+0.120 0.010+0.000 0.013+0.000 0.017+0.000 0.009+0.000
MLSOL 0.525+0.043 0.010+0.000 0.013+0.000 0.016+0.000 0.010+0.000
REMEDIAL 0.267+0.059 0.009+0.000 0.012+0.000 0.010+0.000 0.009-+0.000
MLDM 0.571+0.020 0.0104+0.00 0.013+0.000 0.017+0.000 0.009-+0.000
emotions 0.211+0.007 0.248+0.010 0.252+0.007 0.2734+0.019 0.188+0.008
LPROS 0.223+0.024 0.256+0.024 0.253+0.012 0.2614+0.008 0.213+0.012
MLROS 0.204+0.006 0.270+0.011 0.2634+0.011 0.269+0.014 0.20540.004
MLSMOTE 0.2214+0.021 0.257+0.010 0.265+0.012 0.271+0.017 0.20440.011
MLSOL 0.208+0.023 0.263+0.013 0.2584+0.023 0.2784+0.015 0.19440.006
REMEDIAL 0.228+0.014 0.268+0.013 0.262+0.018 0.258+0.014 0.255+0.004
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MLD Algoritmo BPMLL BR-J48 HOMER LP-J48 MLKNN
MLDM 0.214+0.012 0.258+0.010 0.262+0.015 0.276+0.011 0.186+0.008
genbase 0.424+0.433 0.002+0.003 0.002+0.002 0.003+0.003 0.005+0.004
LPROS 0.511+0.436 0.004+0.004 0.003+0.004 0.004+0.005 0.007+0.006
MLROS 0.741+0.169 0.002+0.001 0.002+0.001 0.004+0.001 0.005+0.001
MLSMOTE  0.7244-0.283 0.005+0.005 0.0054+-0.005 0.005+0.005 0.0084-0.006
MLSOL 0.666+0.361 0.0054+0.005 0.005+0.005 0.006+0.007 0.008-+0.007
REMEDIAL 0.645+0.385 0.004+0.005 0.004+0.004 0.005+0.006 0.007+0.005
MLDM 0.621+0.281 0.001+0.001 0.001+0.001 0.002+0.001 0.005+0.001
medical 0.629+0.355 0.011+0.001 0.011+0.001 0.013+0.002 0.016+0.001
LPROS 0.577+0.503 0.011+0.001 0.012+0.001 0.0144+0.001 0.017+0.001
MLROS 0.638+0.359 0.011+0.001 0.012+0.001 0.0144-0.002 0.018+0.002
MLSMOTE 0.531+0.460 0.011+0.000 0.011+0.001 0.014+0.002 0.016+0.001
MLSOL 0.400+0.340 0.011+0.001 0.012+0.001 0.013+0.001 0.016+0.001
REMEDIAL 0.804+0.044 0.013+0.000 0.012+0.002 0.016+0.002 0.018+0.002
MLDM 0.357+0.451 0.011+0.001 0.011+0.001 0.013+0.002 0.016+0.001
scene 0.243+0.060 0.1334+0.004 0.142+0.005 0.1504+-0.014 0.088--0.004
LPROS 0.308+0.049 0.136+0.002 0.140+0.004 0.154+0.007 0.100+0.005
MLROS 0.230+0.033 0.135+0.008 0.144+0.007 0.148+0.008 0.092+0.005
MLSMOTE  0.240+0.050 0.135+0.006 0.143+0.008 0.143+0.007 0.088+0.005
MLSOL 0.244+0.042 0.140+0.005 0.141+0.003 0.151+0.007 0.093+0.004
REMEDIAL 0.280+0.031 0.131+0.006 0.136+0.009 0.147+0.006 0.090+0.006
MLDM 0.243+0.044 0.144+0.006 0.149+0.007 0.1524+0.011 0.089+0.007
chess 0.575+0.047 0.011+0.000 0.014+0.000 0.018+0.001 0.011+0.000
LPROS 0.548+0.133 0.012+0.000 0.015+0.000 0.018+0.000 0.011+0.000
MLROS 0.512+0.128 0.011+0.000 0.014+0.000 0.017+0.001 0.011+0.000
MLSMOTE 0.488+0.223 0.011+0.000 0.013+0.000 0.0174+0.000 0.011+0.000
MLSOL 0.613+0.036 0.011+0.000 0.013+0.001 0.0174+0.000 0.011-+0.000
REMEDIAL 0.310+0.370 0.011+0.000 0.012+0.001 0.012+0.000 0.011+0.000
MLDM 0.616+0.027 0.011+0.000 0.014+0.001 0.018+0.001 0.011+0.000
yeast 0.228+0.010 0.251+0.010 0.263+0.014 0.284+0.009 0.196+0.012
LPROS 0.235+0.013 0.272+0.007 0.274+0.011 0.293+0.009 0.209+0.013
MLROS 0.225+0.010 0.270+0.011 0.271+0.010 0.278+0.011 0.213+0.010
MLSMOTE  0.2324+0.008 0.266+0.012 0.272+0.009 0.289+0.009 0.205+0.008
MLSOL 0.235+0.011 0.270+0.011 0.278+0.011 0.295+0.010 0.205+0.009
REMEDIAL 0.233+0.012 0.237+0.013 0.246+0.012 0.281+0.012 0.220+0.011
MLDM 0.224+0.013 0.245+0.010 0.259+0.017 0.285+0.001 0.196+0.012
Tabla. 5.9: Valores para la métrica Hamming-Loss
MLD Algoritmo BPMLL BR-J48 HOMER LP-J48 MLKNN
cal500 0.213+0.009 0.148+0.015 0.173+0.007 0.156+0.011 0.089+0.012
LPROS 0.215+0.021 0.148+0.015 0.169+0.011 0.156+0.011 0.089+0.012
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MLD Algoritmo BPMLL BR-J48 HOMER LP-J48 MLKNN
MLROS 0.220+0.019 0.159+0.010 0.172+0.010 0.156+0.015 0.102+0.011
MLSMOTE 0.196+0.014 0.136+0.010 0.152+0.004 0.144+0.012 0.098+0.009
MLSOL 0.226+0.008 0.169+0.017 0.180+0.013 0.164+0.013 0.111+0.016
REMEDIAL 0.186+0.005 0.075+0.017 0.1784+0.015 0.136+0.014 0.048+0.013
MLDM 0.227+0.014 0.133+0.012 0.161+0.008 0.159+0.005 0.091+0.015

corel5k 0.139+0.020 0.196+0.014 0.193+0.016 0.121+0.014 0.185+0.016
LPROS 0.124+0.012 0.192+0.011 0.171+0.012 0.130+0.018 0.176+0.015
MLROS 0.147+0.010 0.190+0.016 0.188+0.015 0.117+0.013 0.185+0.016
MLSMOTE  0.071+0.013 0.178+£0.015 0.174+0.012 0.127+£0.019 0.182+0.015
MLSOL 0.156+0.016 0.195+0.014 0.189+0.021 0.125+0.005 0.189+0.015
REMEDIAL 0.049+0.010 0.188+0.014 0.192+0.014 0.168+0.018 0.182+0.016
MLDM 0.141+0.010 0.185+0.020 0.184+0.013 0.116+0.022 0.182+0.015

emotions 0.674+0.010 0.588+0.006 0.585+0.018 0.556+0.033 0.642+0.025
LPROS 0.653+0.043 0.583+0.039 0.579+0.023 0.575+0.007 0.610+0.029
MLROS 0.678+0.019 0.560+0.027 0.567+0.025 0.560+0.018 0.618+0.005
MLSMOTE 0.656+0.039 0.568+0.014 0.5584+0.009 0.5484+0.026 0.642+0.020
MLSOL 0.673+0.042 0.570+0.025 0.588+0.031 0.547+0.026 0.643+0.010
REMEDIAL 0.617+0.021 0.384+0.042 0.465+0.040 0.518+0.021 0.370+0.037
MLDM 0.665+0.032 0.585+0.015 0.575+0.028 0.551+0.022 0.653+0.020
genbase 0.141+0.059 0.870+0.159 0.875+0.141 0.851+0.102 0.748+0.151
LPROS 0.192+0.082 0.839+0.141 0.838+0.137 0.828+0.147 0.741+0.142
MLROS 0.168+£0.077 0.895+0.076 0.865+0.079 0.798+0.055 0.720+0.050
MLSMOTE 0.124+0.056 0.787+0.169 0.771+0.182 0.776+0.129 0.697+0.080
MLSOL 0.162+0.068 0.818+0.186 0.825+0.172 0.783+0.210 0.707+0.172
REMEDIAL 0.1684+0.120 0.829+0.182 0.844+0.168 0.804+0.219 0.716+0.131
MLDM 0.111+£0.025 0.933+0.073 0.907+0.061 0.890+0.055 0.741+0.049
medical 0.226+0.129 0.661+0.061 0.636+0.048 0.598+0.047 0.531+0.075
LPROS 0.158+£0.155 0.628+0.045 0.592+0.053 0.590+0.048 0.506+0.070
MLROS 0.199+0.118 0.654+0.069 0.616+0.070 0.584+0.039 0.477+0.087
MLSMOTE  0.180+0.137 0.627+0.050 0.609+0.043 0.555+0.065 0.530+0.072
MLSOL 0.296+£0.067 0.632+0.065 0.612+0.059 0.577+0.038 0.543+0.081
REMEDIAL 0.156+0.034 0.626+0.055 0.612+0.049 0.560+0.044 0.505+0.087
MLDM 0.242+0.134 0.634+0.067 0.618+0.039 0.581+0.086 0.527+0.072
scene 0.545+0.022 0.636+0.013 0.612+0.013 0.592+0.033 0.734+0.011
LPROS 0.507+0.018 0.630+0.009 0.619+0.009 0.586+0.020 0.720+0.010
MLROS 0.561+0.042 0.634+0.028 0.603+0.012 0.598+0.017 0.723+0.008
MLSMOTE  0.541+0.040 0.625+0.017 0.606+0.020 0.605+0.018 0.732+0.016
MLSOL 0.532+0.018 0.626+0.008 0.620+0.004 0.606+0.019 0.740+0.014
REMEDIAL 0.547+0.014 0.621+0.028 0.609+0.027 0.585+0.021 0.718+0.022
MLDM 0.569+0.035 0.612+0.015 0.603+0.016 0.587+0.027 0.724+0.025
chess 0.021+0.004 0.325+0.023 0.275+0.018 0.174+0.018 0.277+0.020
LPROS 0.024+0.008 0.308+0.026 0.263+0.016 0.1784+0.008 0.266+0.019
MLROS 0.025+0.014 0.315+0.027 0.270+0.021 0.185+0.018 0.276+0.019
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MLD Algoritmo BPMLL BR-J48 HOMER LP-J48 MLKNN
MLSMOTE  0.020+0.001 0.318+0.024 0.284+0.024 0.207+0.013 0.275+0.019
MLSOL 0.024+0.009 0.318+0.021 0.288+0.015 0.196+0.011 0.279+0.025
REMEDIAL 0.017+0.002 0.289+0.016 0.288+0.026 0.242+0.020 0.272+0.020
MLDM 0.022+0.006 0.288+0.029 0.269+0.025 0.172+0.030 0.274+0.025

yeast 0.438+0.015 0.381+0.008 0.398+0.013 0.374+0.013 0.370+0.004
LPROS 0.453+0.011 0.397+0.006 0.393+0.016 0.373+0.019 0.395+0.014
MLROS 0.436+0.014 0.390+0.011 0.392+0.015 0.386+0.014 0.349+0.013
MLSMOTE  0.436+0.005 0.390+0.011 0.399+0.006 0.375+0.014 0.39440.012
MLSOL 0.445+0.017 0.401+0.011 0.395+0.014 0.371+0.020 0.409+0.012
REMEDIAL 0.411+0.025 0.267+0.015 0.365+0.037 0.277+0.017 0.256+0.011
MLDM 0.443+0.012 0.387+0.008 0.402+0.008 0.370+0.013 0.381+0.011

Tabla. 5.10: Valores para la métrica Macro F-Measure

MLD Algoritmo BPMLL BR-J48 HOMER LP-J48 MLKNN

cal500 0.456+0.014 0.348+0.016 0.398+0.011 0.332+0.015 0.316+0.010
LPROS 0.461+0.019 0.348+0.016 0.396+0.016 0.332+0.015 0.316+0.010
MLROS 0.459+0.018 0.342+0.010 0.353+0.019 0.334+0.018 0.325+0.009
MLSMOTE  0.462+0.020 0.318+0.008 0.340+0.013 0.317+0.009 0.279+0.006
MLSOL 0.4574+0.013 0.363+0.014 0.387+0.009 0.339+0.012 0.338+0.013
REMEDIAL 0.4174+0.011 0.155+0.023 0.394+0.011 0.273+0.018 0.085+0.010
MLDM 0.468+0.014 0.337+0.024 0.393+0.015 0.320+0.014 0.322+0.013

corel5k 0.026+0.001 0.113+£0.011 0.165+0.010 0.104+0.009 0.027+0.005
LPROS 0.025+0.000 0.126+0.009 0.159+0.005 0.109+0.006 0.033+0.007
MLROS 0.028+0.001 0.123+0.007 0.173+0.009 0.105+0.002 0.044-+0.008
MLSMOTE  0.021+0.000 0.109+0.008 0.164+0.005 0.106+0.006 0.029+0.005
MLSOL 0.029+0.001 0.122+0.010 0.163+0.005 0.108+0.005 0.054+0.009
REMEDIAL 0.021+0.000 0.049+0.007 0.138+0.007 0.043+0.009 0.01940.004
MLDM 0.026+0.000 0.110+£0.011 0.172+0.007 0.1094+0.008 0.027+0.004
emotions 0.683+0.012 0.600+0.004 0.599+0.012 0.564+0.032 0.676+0.016
LPROS 0.6684+0.037 0.592+0.039 0.586+0.019 0.583+0.009 0.632+0.026
MLROS 0.687+0.018 0.567+0.027 0.577+0.022 0.566+0.019 0.647+0.015
MLSMOTE 0.662+0.038 0.575+0.014 0.566+0.013 0.554+0.024 0.652+0.020
MLSOL 0.688+0.041 0.579+0.020 0.592+0.030 0.559+0.025 0.674+0.004
REMEDIAL 0.621+0.023 0.4174+0.033 0.502+0.050 0.530+0.024 0.440+0.022
MLDM 0.677+0.026 0.592+0.013 0.583+0.024 0.561+0.020 0.680+0.010
genbase 0.0514+0.047 0.9774+0.033 0.979+0.028 0.965+0.035 0.941+0.053
LPROS 0.0524+0.048 0.943+0.081 0.947+0.077 0.931+0.099 0.892+0.126
MLROS 0.101+0.012 0.982+0.011 0.979+0.011 0.953+0.011 0.945+0.012
MLSMOTE 0.088+0.021 0.927+0.080 0.923+0.092 0.919+0.108 0.870+0.140
MLSOL 0.074+0.047 0.932+0.082 0.930+0.088 0.905+0.117 0.867+0.150
REMEDIAL 0.072+0.041 0.9354+0.083 0.944+0.085 0.918+0.111 0.886+0.126
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MLD Algoritmo BPMLL BR-J48 HOMER LP-J48 MLKNN
MLDM 0.096+0.014 0.988+0.011 0.985+0.010 0.977+0.011 0.946+0.009
medical 0.053+0.031 0.807+0.012 0.804+0.012 0.760+0.034 0.665+0.017
LPROS 0.033+0.030 0.805+0.015 0.779+0.010 0.743+0.021 0.645+0.037
MLROS 0.052+0.030 0.795+0.018 0.779+0.012 0.748+0.026 0.605+0.034
MLSMOTE 0.035+0.032 0.798+0.008 0.795+0.009 0.747+0.036 0.664+0.016
MLSOL 0.046+0.042 0.802+0.014 0.784+0.013 0.756+0.012 0.679+0.027
REMEDIAL 0.064+0.004 0.734+0.015 0.760+0.039 0.685+0.054 0.556+0.060
MLDM 0.0244+-0.033 0.803+0.011 0.804+0.012 0.755+0.035 0.665+0.017
scene 0.528+0.033 0.628+0.012 0.603+0.016 0.583+0.035 0.730+0.012
LPROS 0.482+0.021 0.618+0.008 0.608+0.011 0.5754+0.021 0.7114+0.008
MLROS 0.544+0.033 0.624+0.029 0.592+0.016 0.587+0.017 0.721+0.011
MLSMOTE 0.517+0.048 0.618+0.019 0.598+0.021 0.596+0.020 0.731+0.019
MLSOL 0.515+0.016 0.616+0.011 0.610+0.010 0.594+0.018 0.733+0.014
REMEDIAL 0.520+0.018 0.613+0.025 0.601+0.022 0.5754+0.020 0.716+0.023
MLDM 0.544+0.041 0.599+0.016 0.592+0.017 0.578+0.029 0.721+0.025
chess 0.023+0.000 0.297+0.017 0.276+0.015 0.145+0.011 0.063+0.024
LPROS 0.022+0.001 0.284+0.028 0.268+0.006 0.152+0.015 0.087+0.025
MLROS 0.023+0.001 0.298+0.017 0.267+0.016 0.160+0.015 0.065+0.016
MLSMOTE  0.023+0.001 0.282+0.020 0.286+0.011 0.150+0.009 0.042+0.015
MLSOL 0.023+0.001 0.291+0.018 0.302+0.008 0.1584+0.013 0.087+0.016
REMEDIAL 0.020+0.001 0.105+0.032 0.248+0.017 0.048+0.019 0.005+0.006
MLDM 0.023+0.001 0.292+0.021 0.286+0.011 0.156+0.015 0.071+0.032
yeast 0.641+0.018 0.576+0.017 0.577+0.027 0.530+0.016 0.640+0.023
LPROS 0.641+0.017 0.551+0.009 0.553+0.015 0.5244+0.017 0.626+0.025
MLROS 0.638+0.016 0.549+0.021 0.553+0.016 0.540+0.015 0.587+0.020
MLSMOTE  0.633+0.011 0.550+0.020 0.559+0.009 0.525+0.013 0.623+0.016
MLSOL 0.641+0.015 0.560+0.016 0.554+0.021 0.5244+-0.017 0.638+0.017
REMEDIAL 0.614+0.009 0.522+0.057 0.581+0.037 0.427+0.034 0.529+0.046
MLDM 0.647+0.024 0.587+0.014 0.583+0.024 0.529+0.005 0.642+0.026
Tabla. 5.11: Valores para la métrica Micro F-Measure
MLD Algoritmo BPMLL BR-J48 HOMER LP-J48 MLKNN
cal500 0.135+0.051 0.691+0.089 0.806+0.065 0.988+0.008 0.117+0.040
LPROS 0.146+0.059 0.691+0.089 0.812+0.043 0.988+0.008 0.117+0.040
MLROS 0.132+0.063 0.826+0.061 0.842+0.052 0.977+0.016 0.139+0.065
MLSMOTE 0.1714+0.056 0.707+0.024 0.789+0.045 0.977+0.017 0.182+0.042
MLSOL 0.123+0.048 0.7451+0.043 0.847+0.020 0.988+0.008 0.127+0.056
REMEDIAL 0.220+0.051 0.6794+0.060 0.745+0.034 0.988+0.008 0.175+0.032
MLDM 0.146+0.048 0.731+0.045 0.857+0.039 0.988+0.008 0.129+0.047
corel5k 0.996+0.003 0.711+0.016 0.797+0.018 0.988+0.003 0.741+0.010
LPROS 0.996+0.002 0.755+0.005 0.825+0.013 0.973+0.007 0.800+0.012
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MLD Algoritmo BPMLL BR-J48 HOMER LP-J48 MLKNN
MLROS 0.997+0.002 0.725+0.016 0.801+0.019 0.984+0.003 0.756+0.012
MLSMOTE  0.999+0.002 0.713+0.014 0.805+0.009 0.985+0.008 0.748+0.013
MLSOL 0.998+0.002 0.721+0.014 0.799+0.011 0.985+0.002 0.748-+0.021
REMEDIAL 0.9994+0.001 0.712+0.005 0.830+0.010 0.989+0.002 0.734+0.016
MLDM 0.996+0.004 0.717+0.013 0.799+0.018 0.984+0.007 0.747-+0.010

emotions 0.297+0.041  0.395+0.042 0.403+0.032 0.445+0.034 0.245+0.038
LPROS 0.305+0.021 0.399+0.049 0.427+0.035 0.421+0.032 0.279+0.015
MLROS 0.294+0.025 0.427+0.027 0.403+0.020 0.453+0.037 0.284+0.034
MLSMOTE  0.332+0.053 0.396+0.060 0.432+0.045 0.4404+0.054 0.27240.054
MLSOL 0.299+0.035 0.452+0.050 0.406+0.019 0.444+0.045 0.289+0.046
REMEDIAL 0.313+0.042 0.395+0.031 0.436+0.046 0.448+0.085 0.336--0.045
MLDM 0.320+0.052 0.422+0.028 0.430+0.028 0.450+0.028 0.250+0.027

genbase 0.988+0.026 0.004+0.007 0.007+£0.007 0.0284+0.037 0.003+0.004
LPROS 0.993+0.008 0.042+0.086 0.047+0.089 0.070+0.093 0.064+0.107
MLROS 0.987+0.015 0.013+0.007 0.007+£0.009 0.018+0.008 0.000+0.017
MLSMOTE  0.992+0.011 0.046+0.083 0.067+0.133 0.086+0.103 0.063+0.121
MLSOL 0.978+0.025 0.0474+0.089 0.0544+0.096 0.081+0.114 0.083+0.136
REMEDIAL 0.9924+0.007 0.048+0.096 0.056+0.100 0.077+0.112 0.061+0.117
MLDM 0.997+0.004 0.006+0.006 0.012+0.008 0.010+0.008 0.018+0.012
medical 0.976+0.020 0.183+0.022 0.202+0.018 0.231+0.035 0.241+0.032
LPROS 0.969+0.016 0.201+0.018 0.256+0.031 0.237+0.026 0.264+0.043
MLROS 0.974+0.023 0.205+0.040 0.230+0.013 0.2454+0.016 0.293+0.035
MLSMOTE  0.990+0.009 0.202+0.013 0.216+0.011 0.250+0.036 0.254+0.035
MLSOL 0.977+0.021 0.185+0.031 0.233+0.022 0.238+0.011 0.253+0.046
REMEDIAL 0.9604+0.023 0.1834+0.019 0.2214+0.063 0.370+0.026 0.254+0.042
MLDM 0.969+0.018 0.185+0.027 0.204+0.024 0.230+0.035 0.243-+0.031
scene 0.514+0.126 0.406+0.020 0.435+0.016 0.414+0.029 0.229-+0.021
LPROS 0.575+0.044 0.422+0.012 0.436+0.013 0.433+0.023 0.241+0.022
MLROS 0.513+0.057 0.413+0.023 0.466+0.016 0.408+0.021 0.242+0.018
MLSMOTE  0.559+0.112 0.401+0.024 0.450+0.036 0.399+0.022 0.229+0.014
MLSOL 0.524+0.061 0.425+0.015 0.430+0.018 0.414+0.025 0.238+0.020
REMEDIAL 0.589+0.033 0.391+0.021 0.420+0.029 0.429+0.018 0.233+0.019
MLDM 0.495+0.140 0.438+0.024 0.447+0.019 0.424+0.022 0.229+0.020
chess 0.996+0.005 0.553+0.031 0.702+0.031 0.954+0.021 0.696+0.038
LPROS 0.996+0.005 0.584+0.012 0.715+£0.018 0.930+0.017 0.730+0.028
MLROS 0.995+0.005 0.574+0.026 0.697+0.041 0.921+0.009 0.746+0.019
MLSMOTE  0.995+0.006 0.561+0.024 0.682+0.024 0.952+0.012 0.704+0.035
MLSOL 0.998+0.003 0.575+0.020 0.675+0.026 0.9174+0.016 0.71140.033
REMEDIAL 0.998+0.002 0.584+0.008 0.724+0.021 0.979+0.012 0.715+0.040
MLDM 0.998+0.002 0.568+0.019 0.674+0.019 0.940+0.014 0.704+0.033
yeast 0.253+0.010 0.425+0.068 0.410+£0.058 0.538+0.031 0.229+0.026
LPROS 0.267+0.017 0.344+0.035 0.368+0.044 0.467+0.043 0.237+0.029
MLROS 0.2734+0.027 0.355+0.036 0.390+0.034 0.5014+0.022 0.237+0.035
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MLSMOTE  0.273+0.027 0.384+0.039 0.357+0.071 0.537+0.017 0.241+0.026
MLSOL 0.258+0.015 0.380+0.057 0.405+0.044 0.551+0.025 0.247+0.019
REMEDIAL 0.285+0.015 0.400+0.024 0.395+0.104 0.660+0.037 0.245+0.029
MLDM 0.248+0.021 0.377+0.035 0.454+0.053 0.507+0.015 0.227+0.027

Tabla. 5.12: Valores para la métrica One-Error

5.5. Tiempo de ejecucion de los algoritmos

Un aspecto muy importante a la hora de considerar el empleo de un algoritmo u
otro es el tiempo de ejecucidon. Durante la experimentacion, se ha medido el tiempo
empleado por cada uno de los algoritmos para llevar a cabo el sobremuestreo del MLD
original. En la Tabla 5.13 se recogen dichos valores, siendo estos la media del tiempo
empleado para cada una de las 5 particiones de entrenamiento y test.

MLD Algoritmo  Tiempo (segundos)
cal500
LPROS 0.0532
MLROS 0.3046
MLSMOTE 5.1938
MLSOL 90.5037
REMEDIAL 0.3631
MLDM 237.4000
corel5k
LPROS 4.1254
MLROS 3.8532
MLSMOTE 46.1337
MLSOL 173074.2035
REMEDIAL 6.0238
MLDM 264.6000
emotions
LPROS 0.0262
MLROS 0.0195
MLSMOTE 183.3267
MLSOL 123.6310
REMEDIAL 0.0339
MLDM 322.2000
genbase
LPROS 0.1333
MLROS 0.2245
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MLD Algoritmo  Tiempo (segundos)
MLSMOTE 9.7148
MLSOL 7 738.6551
REMEDIAL 0.1697
MLDM 231.6000
medical
LPROS 0.2010
MLROS 0.3528
MLSMOTE 8.3248
MLSOL 21110.3830
REMEDIAL 0.3009
MLDM 220.8000
scene
LPROS 0.1027
MLROS 0.0602
MLSMOTE 4 492.3691
MLSOL 7755.5717
REMEDIAL 0.0869
MLDM 257.8000
chess
LPROS 0.8729
MLROS 1.1502
MLSMOTE 2.8889
MLSOL 7938.8328
REMEDIAL 1.2465
MLDM 262.6000
yeast
LPROS 0.1354
MLROS 0.0792
MLSMOTE 420.5287
MLSOL 2943.3043
REMEDIAL 0.1444
MLDM 232.4000

Tabla. 5.13: Tiempo empleado para cada MLD por cada algoritmo

5.6. Analisis de resultados

Una vez se han recogido los resultados de la experimentacion en las tablas ante-
riores, se puede proceder al analisis de los mismos, intentando extraer conclusiones y
facilitar su interpretacion a través de representaciones gréficas.
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5.6.1. Impacto en el desbalanceo

El primer objetivo de la experimentacion ha sido observar el impacto de los méto-
dos de sobremuestreo en la distribucién de los MLD que componen el estudio y, por
tanto, de su nivel de desbalanceo. Este impacto puede medirse por medio de métricas
de descripcidn, algunas de las cuales fueron explicadas en el apartado 2.4.2.

Los resultados recogidos en la Tabla 5.7 muestran que el método propuesto dis-
minuye el desbalanceo en los MLD sobre los que se han llevado a cabo pruebas. En
cuanto a la métrica MeanIR, se puede apreciar que MLDM disminuye este valor, lo que
indica un nivel de desbalanceo medio inferior no solo al MLD original, sino a la mayo-
ria de los MLD tras aplicar otros algoritmos de sobremuestreo. En la Figura 5.1 se
puede apreciar como, para cinco de los ocho MLD que componen el experimento, el
valor de MeanIR obtenido tras aplicar MLDM es menor que tras aplicar cualquier otro
algoritmo. En los tres MLD restantes, es uno de los tres algoritmos que mas disminuye
el MeanIR, aunque no sea el mejor.

Algoritmo de Resampling
. Ninguno
B rrros
. MLROS
. MLSMOTE
10 B vsou
B reveDiAL
. MLDM

cal500 chess corel5k emotions genbase medical scene yeast

MLD

MeanIR

Figura 5.1: MeanlIR al aplicar algoritmos, en escala logaritmica.

Centrando la atencion en los MLD en los que mejor funciona MLDM, al menos en
términos de reduccién del MeanlIR, cabe destacar que aquellos en los que la diferencia
con el resto de algoritmos es mayor son los que tienen un mayor niumero de atributos
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categoricos. Una posible explicacién frente a este hecho es que la codificacion one-
hot hace que MLDM trabaje con dichos atributos como si fueran numéricos, mejorando
el rendimiento con respecto al resto, que si que realizan una distincién.

En cuanto a la métrica SCUMBLE, en la Figura 5.2 se puede visualizar, de nuevo,
la diferencia entre la aplicacion de los distintos algoritmos. En este caso, la mejora
no es tan destacable como con la métrica MeanIR, siendo el mejor algoritmo (de
nuevo, en términos tan solo de reduccién de SCUMBLE) en una ocasion, para el MLD
cal500. Para el resto, se mantiene como el segundo o tercero, disminuyendo, salvo en
una ocasion, el valor de SCUMBLE del MLD original. Este caso concreto ocurre con
el MLD scene, en el que tan solo dos algoritmos son capaces de reducir el SCUMBLE
original.

1000

Algoritmo de Resampling
. Ninguno

B rrros

B viros

. MLSMOTE

. MLSOL

[ revepiaL

Il vom

1 u

cal500 chess corel5k emotions genbase medical scene yeast
MLD

=
o
S

SCUMBLE

=
S

Figura 5.2: SCUMBLE al aplicar algoritmos, escala logaritmica, tras multiplicar por mil.

El hecho de que el SCUMBLE no disminuya tanto al aplicar MLD era esperable,
teniendo en cuenta el funcionamiento del algoritmo. Por otra parte, es légico que dismi-
nuya el MeanlR. El motivo es que MLDM, salvo en su variante general, produce nuevas
instancias a partir de aquellas que presentaban etiquetas minoritarias. Por ese motivo,
todas las muestras generadas cuentan con etiquetas minoritarias, de modo que
el MeanIR disminuye. Sin embargo, las mencionadas instancias con las que se entre-
na el o los modelos de difusion, también pueden incluir etiquetas mayoritarias. Por
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ese motivo, las nuevas instancias sintéticas seguiran la distribucion aprendida y tam-
bién podran incluir etiquetas mayoritarias, haciendo que el SCUMBLE no disminuya
en gran medida, pudiendo incluso aumentar con respecto al MLD original.

En definitiva, los resultados demuestran el buen funcionamiento de MLDM, obte-
niendo resultados mejores o, al menos, similares al resto de algoritmos, siendo com-
petente en cuanto a la reduccién del desbalanceo. Sin embargo, la calidad de un al-
goritmo de remuestreo no reside Unicamente en la capacidad de reducir el nivel de
desbalanceo del conjunto de datos original, sino que su ejecucion debe llevar consigo
una mejora en el rendimiento de los clasificadores que se apliquen al mismo. Este
aspecto se analiza a continuacién.

5.6.2. Impacto en la clasificacion

Reducir el grado de desbalanceo de acuerdo a las métricas de descripcidn del con-
junto de datos no es suficiente, pues los algoritmos de remuestreo pueden, en dicho
proceso, incluir ruido en los datos, haciendo que el rendimiento de los algoritmos de
clasificacidn empeore. Por este motivo, se ha incluido, como parte de la experimenta-
cion, la ejecucion de clasificadores antes y después de aplicar diferentes algoritmos
de remuestreo, incluido MLDM. En este apartado se analizan los resultados obtenidos.

De nuevo, para facilitar la visualizacidon con respecto a las tablas recogidas ante-
riormente, se ha construido una serie de gréaficas en las que se puede observar, de
manera visual, el impacto que ha tenido la ejecucion de cada algoritmo de remuestreo
en el rendimiento de los distintos clasificadores que componen el experimento en los
diferentes MLD, segun las métricas presentadas en el apartado 5.1.2.

A la vista de las graficas recogidas en las Figuras 5.3, 5.4, 5.5, 5.5y 5.7 se puede
apreciar que el algoritmo MLDM tiene un rendimiento que iguala e incluso supera
en varias ocasiones a sus competidores. Destaca que, en aquellos casos en los que
no es el mejor, se mantiene préximo al resto de algoritmos, no quedando nunca en
ultimo lugar, y siendo en la gran mayoria de las ocasiones uno de los tres mejores
métodos.

Como observaciones generales, cabe destacar que, para la métrica Hamming Loss,
los resultados no son buenos, teniendo en cuenta que se trata de una métrica a minimi-
zar. Por otro lado, para la métrica One Error, los resultados de todos los clasificadores
con la mayoria de MLD son muy buenos. En consecuencia, los valores para estas
métricas no son tan determinantes del rendimiento de los algoritmos.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 109



Remuestreo multi-etiqueta con modelos generativos Miguel Angel Davila Romero

e g
2 7
@ &
o) o]
= 100 = 100
1% I8
o °
2 2
© ©
M 10 m 10
@ o
£ £
g g
(Y w
cal500 chess  corel5k emotions genbase medical scene yeast cal500 chess  corel5k emotions genbase medical scene yeast
HOMER LP.J48
S S
2 3
8 8
= 100 = 100
1% I8
o °
2 2
© ©
M 10 m 10
@ QL
g g
g g
g w
cal500 chess  corel5k emotions genbase medical scene yeast cal500 chess  corel5k emotions genbase medical scene yeast
MLKNN
) . .
; Algoritmo de Resampling
é . Ninguno
100
I B weros
3 B viros
© [ wvsmore
o 10
o B visou
g
g B remeDiAL
a o, B voom

cal500 chess  corel5k emotions genbase medical scene yeast

Figura 5.3: F-Measure basada en ejemplos al aplicar algoritmos, escala logaritmica,
tras multiplicar por mil.
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Figura 5.4: Hamming-Loss al aplicar algoritmos, escala logaritmica, tras multiplicar por
mil.

De igual modo, también hay MLD para los que se obtienen mejores resultados
que para otros, pudiendo esto deberse a caracteristicas como su dimensionalidad y
nivel de desbalanceo previo a la aplicacion de los algoritmos, o bien por una ma-
yor presencia de patrones que relacionen los atributos con las etiquetas. Estos MLD
son emotions, scene Yy yeast. Todos ellos tienen de especial que la mayoria de sus
atributos son numéricos. En cuanto a los clasificadores empleados, como se pue-
de observar, no hay grandes diferencias de rendimiento, siendo las gréaficas para una
misma métrica parecidas entre si.

Analizando el rendimiento de los algoritmos, se puede apreciar que no hay uno
que funcione mucho mejor que el resto para todas las métricas y MLD, de igual modo
que no hay ninguno que destaque por su mal funcionamiento. En distintas situaciones,
unos son mejores que otros, pero no hay una dominancia de ninguno de ellos. Quizéas
puedan destacarse MLROS y MLSOL por su consistencia, manteniéndose siempre
entre los tres mejores, ademas del propio MLDM.
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Figura 5.5: Macro F-Measure basada en ejemplos al aplicar algoritmos, escala logarit-
mica, tras multiplicar por mil.

Centrando la atencion en MLDM, se pueden distinguir aquellos MLD en los que
obtiene mejores resultados. Estos son cal500, emotions, scene Y yeast. Por otro lado,
aquellos en los que obtiene peores valores para las distintas métricas son genbase y
medical. Se puede observar un claro patron, y es que MLDM funciona mejor sobre
aquellos MLD que tienen un mayor numero de atributos numéricos. Este hecho
es ldgico, teniendo en cuenta que la estructura de MLDM es una red neuronal, y los
modelos con dicha arquitectura, por lo general, trabajan mejor con valores numéricos.

Por otro lado, para MLD en los que la mayoria de atributos son categoricos, otros
algoritmos como MLSOL son mejores, al emplear métricas especiales en el calculo de
distancias. Sin embargo, MLDM no obtiene resultados muy bajos aun en MLD mayo-
ritariamente discretos, sino que se mantiene al nivel de la mayoria de algoritmos, lo
cual demuestra que la codificacién one-hot permite buenos resultados.
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Figura 5.6: Micro F-Measure basada en ejemplos al aplicar algoritmos, escala logarit-
mica, tras multiplicar por mil.

5.6.3. Tiempo de ejecucion

Como se puede apreciar en la Tabla 5.13, los algoritmos de sobremuestreo aleato-
rio, LPROS y MLROS, son muy rapidos, manteniéndose, por lo general, por debajo del
segundo de ejecucion, y tan solo superandolo en MLD de alta dimensionalidad, como
corelbk, en el que alcanzan los cuatro segundos. Lo mismo ocurre con el método
REMEDIAL, que tiene unos tiempos de ejecucion similares. Se trata de los algorit-
mos mas sencillos pero, como se ha visto anteriormente, pueden obtener resultados
adecuados.

El algoritmo mas lento es MLSOL, al ser, junto con MLDM, el mas complejo. Para
MLD con baja dimensionalidad, como emotions, el tiempo de ejecucion es de unos
cien segundos. Sin embargo, el aumento de la dimensionalidad del MLD al que se
aplica el método conlleva un gran incremento del tiempo de ejecucion, ya que MLSOL
implica un proceso de calculo de vecinos mas cercanos para todas las instancias.
Este es el motivo por el que, para MLD con un mayor niumero de instancias y atributos,
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Figura 5.7: One-Error al aplicar algoritmos, escala logaritmica, tras multiplicar por mil.

especialmente categéricos (al ser el célculo de la distancia mas complejo que para los
numeéricos), el tiempo de ejecucion puede ascender a los cien mil segundos, como es
el caso de corelbk. Por su parte, MLSMOTE, aunque también lleva a cabo calculo de
vecinos, no lo hace para todas las instancias del MLD, sino Unicamente para aquellas
con etiquetas minoritarias. Por tanto, los tiempos son bajos, del orden de los diez
segundos para MLD de baja dimensionalidad, pero pueden llegar a los cientos, incluso
miles, de segundos para MLD mas grandes.

En cuanto a MLDM, sus tiempos de ejecucion varian poco entre MLD, man-
teniéndose siempre entre los 200 y los 300 segundos. Por ese motivo, en MLD de
baja dimensionalidad es uno de los algoritmos mas lentos, pero conforme aumenta
la dimensionalidad, al mantenerse el tiempo, consigue ser mucho mas rapido que
MLSOL, con tiempos similares a los de MLSMOTE.

A la vista de los tiempos de ejecucién de cada algoritmo y al rendimiento de los
mismos, podemos concluir que los enfoques basicos como LPROS, MLROS y REME-
DIAL son ideales cuando se requieren tiempos de ejecucién minimos en MLD con alta
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dimensionalidad. Sin embargo, si se buscan mejores resultados, manteniendo tiempos
aceptables, MLDM es una excelente opcion.

En definitiva, los resultados sittan a MLDM como un algoritmo a la altura de
otros métodos del estado del arte, siendo preferible a otros en algunos casos, debi-
do a sus buenos resultados en un tiempo de ejecucion moderado.
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Capitulo 6

CONCLUSIONES

En este trabajo de fin de grado se ha llevado a cabo la propuesta de un nuevo al-
goritmo de sobremuestreo para conjuntos de datos multietiqueta, basado en modelos
de difusién, llamado MLDM.

Para conseguir los objetivos propuestos, ha tenido lugar una amplia revision del
estado del arte en el ambito del aprendizaje multietiqueta, métodos de remuestreo,
modelos generativos de aprendizaje profundo y, en particular, modelos de difusién. Di-
cha revisidn ha sido util también para el desarrollo de un paquete de R, que recopila
los algoritmos propuestos dentro del mencionado ambito.

El paquete de R mencionado, llamado mldr.resampling, implementa once algo-
ritmos de remuestreo para datos multietiqueta del estado del arte, mejorando su
eficiencia mediante un sistema de caché para el célculo de vecinos, la vectorizacion
de operaciones, en lugar del uso de bucles, y la posibilidad de paralelizacion de la eje-
cucion. El paquete esta disponible en el repositorio CRAN, y su documentacion [95]
esta sometida a un proceso de revision para ser publicada en la revista Neurocompu-
ting, que se encuentra en el primer cuartil del JCR (journal citation reports).

De igual manera, se han estudiado los nuevos modelos generativos, basados
en arquitecturas de redes neuronales, usados mayoritariamente para generar image-
nes sintéticas. Este estudio ha permitido concluir que los modelos de difusién son los
que tienen un mejor rendimiento, al menos en imagenes. Por ese motivo, han sido
estos tipos de modelos los que han sido seleccionados como base de la propuesta
desarrollada.

Esta adaptacién ha dado lugar a MLDM, un algoritmo de remuestreo multieti-
queta basado en modelos de difusion, capaz de generar instancias sintéticas que
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sigan la distribucién de los datos originales, y presenten etiquetas minoritarias, para
asi reducir el nivel de desbalanceo del MLD.

El método MLDM cuenta con diversos parametros que dan lugar a variaciones del
mismo. Por tanto, también se ha llevado a cabo una evaluacién de las mismas para
elegir la mejor. Este analisis se ha basado en el rendimiento de cinco clasificadores
multietiqueta del estado del arte antes y después de aplicar cada variacion. El rendi-
miento de los clasificadores se ha estimado atendiendo a los valores de cinco métricas
distintas.

Una vez seleccionada la mejor variante de MLDM, esta se ha comparado con los
mejores algoritmos de sobremuestreo de datos multietiqueta del estado del arte. Los
aspectos medidos han sido, aparte del rendimiento de clasificadores explicado en el
parrafo anterior, las métricas de caracterizacion MeanIRy SCUMBLE antes y después
de aplicar cada algoritmo, y el tiempo de ejecucién de cada método.

El proceso de experimentacién ha constatado el buen funcionamiento de MLDM,
gue obtiene resultados satisfactorios en tiempos de ejecucién relativamente cortos y
constantes. En resumen, se trata de una propuesta que iguala e incluso mejora al
resto algoritmos del estado del arte.

6.1. Valoracion personal

Esta memoria ha sido la culminacién de un trabajo de dos afos, que comenzé co-
mo una Beca lcaro en la que me introduje en el amplio campo de la mineria de datos,
centrandome en la clasificacién multietiqueta y, finalmente, explorando el vasto cam-
po de los modelos generativos. Este trabajo continué con una Beca de Colaboracion
del Ministerio de Educacion y Formacién Profesional, llevada a cabo con el grupo de
investigacion Sistemas inteligentes y Mineria de Datos. Esta colaboracién tuvo como
resultado el desarrollo del ya referenciado paquete mldr.resampling, proceso en el
cual pude aprender aun mas sobre algoritmos de remuestreo multietiqueta. Gracias
a este paquete, he tenido la oportunidad de estudiar las propuestas existentes para
desbalanceo en clasificacion multietiqueta e implementar las mas importantes, inclu-
yéndolas en el paquete. Finalmente, comencé el estudio de los modelos de difusion y
el desarrollo del método MLDM, formando todo ello parte de mi trabajo fin de grado

A lo largo de estos dos afos he aprendido muchisimo acerca del proceso de in-
vestigacién. La documentacion y el estudio de propuestas similares a la que se quiere
llevar a cabo, las decisiones de disefio, la resolucidén de los problemas encontrados, la

118 Escuela Politécnica Superior de Jaén



Miguel Angel Davila Romero Remuestreo multi-etiqueta con modelos generativos

experimentacion y analisis de resultados, la documentacion del proceso, etc. Se trata
de un trabajo duro, a veces tedioso, pero muy satisfactorio cuando se consiguen los
objetivos propuestos.

También he tenido la oportunidad de usar herramientas muy importantes en el
ambito de la ciencia de datos, en el que quiero orientar mi carrera profesional. Los
lenguajes de programacién R y Python, probablemente dos de los méas usados en este
campo, han sido elementos fundamentales en el desarrollo del paquete y el TFG. El
framework PyTorch, que, junto con TensorFlow, es el mds usado en el campo del
aprendizaje profundo, se me ha presentado como una herramienta muy potente, de la
cual aun solo domino una pequefia parte.

Por otro lado, programas como Docker o Conda, que permiten la virtualizacién
de entornos de trabajo, a mayor y menor escala, respectivamente, me han permitido
llevar a cabo la experimentacion asociada al trabajo en un servidor remoto de altas
prestaciones, y me he apoyado en ellos para conseguir una mejor reproducibilidad
de dicha experimentacion. También he aprendido mucho sobre la tecnologia CUDA,
indispensable para el aprovechamiento de las capacidades del servidor; en concreto,
de su tarjeta grafica.

Por ultimo, el proceso de documentacién de un trabajo tan extenso como este,
también ha supuesto una novedad para mi. Es la primera vez que escribo una memoria
de mas de cien paginas, acostumbrado a las escritas como parte de las asignaturas
del grado. A este respecto, también debo destacar que he podido familiarizarme con el
entorno IATEX, que es una de las mejores alternativas para la escritura de documentos,
en especial cuando estos cuentan con tantas tablas, ecuaciones y figuras. No me cabe
duda de que se convertira en una de las herramientas de uso habitual en mi trabajo,
al igual que las mencionadas anteriormente.

En definitiva, el desarrollo de este trabajo ha supuesto para mi un reto que me ha
llevado a aprender herramientas y técnicas que me serviran en el futuro. Igualmente,
me ha permitido desenvolverme en un ambiente de trabajo también novedoso, cola-
borando con comparieros y profesores para resolver los problemas que se me han
planteado. Sin duda, en conjunto ha sido una experiencia muy gratificante y sig-
nificativa para mi, y que recordaré siempre.
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6.2. Trabajo futuro

A pesar de que los resultados obtenidos han sido de gran calidad, aun se puede
ahondar en esta linea de investigacion, intentando encontrar la aplicacion optima de
los modelos de difusion a datos multietiqueta.

Una de las lineas de trabajo abierto es el desarrollo de un modelo de difusién pa-
ra datos multietigueta basado en otras propuestas para datos tabulares publicadas
durante la realizacién de este trabajo, que podrian conseguir mejores resultados. Un
ejemplo es el modelo SOS [155], que toma un enfoque diferente, al tratarse de un
modelo Score based, una variacion de los modelos de difusion.

Por otro lado, en lugar de adaptar los modelos de difusion a MLD, otro enfoque
puede ser el de adaptar los MLD, para que tengan formato de imagen y asi poder
usar un modelo de difusion clasico, sin necesidad de llevar a cabo modificaciones
sobre el mismo. La transformacién de datos tabulares en imagenes [156, 157] ha sido
objeto de estudio, a raiz del buen funcionamiento de las redes convolucionales en la
clasificacién de imagenes. Dicha transformacién tiene en cuenta correlaciones entre
atributos, usandolas como guia para el posicionamiento de los valores en pixeles. De
esta manera, atributos con alta correlacién estaran en pixeles contiguos, y atributos
poco correlacionados, en pixeles lejanos.

De igual manera, en lugar de tomar como base adaptaciones a datos tabulares
de modelos de difusion ya existentes, se podria aprovechar el conocimiento adquirido
acerca del funcionamiento de los modelos de difusion originales para disefiar una
adaptacion desde cero, teniendo en mente desde un primer momento a los datos
multietiqueta como destinatarios de la adaptacion.

No obstante, puesto que los resultados obtenidos han sido muy satisfactorios, el
objetivo una vez finalizado este trabajo es publicar la propuesta de MLDM en una
revista cientifica, al contar con una amplia experimentaciéon que avala su buen fun-
cionamiento.

120 Escuela Politécnica Superior de Jaén



Apéndice A
Configuracion de la experimentacion

Como se ha explicado en el Apartado 4.3.4, la experimentacién se ha llevado a
cabo en un servidor con una gran capacidad computacional. En este apéndice
se detallan las operaciones llevadas a cabo sobre el mismo, a fin de posibilitar la
ejecucion de los diferentes algoritmos, tanto de sobremuestreo como de clasificacion,
que conforman la experimentacién de este trabajo.

A.1. Paralelizacion del cédigo R en la maquina

La complejidad computacional de muchos de los algoritmos implementados en el
mencionado paquete mldr.resampling, que han sido ejecutados para la obtencién de
resultados de cara a una comparacion con el método propuesto, era elevada, espe-
cialmente en aquellos que implicaban calculo de vecinos.

Debido a ello, surge el interés de recurrir a la paralelizacion del cédigo de los
algoritmos, para asi aprovechar los 40 hilos con los que cuenta el servidor en el que
se llevo a cabo la ejecucion. No obstante, este proceso trajo consigo varias complica-
ciones, las cuales se detallan en este apartado.

El paso mas directo es la edicion del codigo en R del paquete, a fin de llevar a
cabo la mencionada paralelizacion. Para ello, se recurrié al paquete parallel. Dicho
paquete incluye las funciones mclapply y parLapply, que permiten la ejecucion de
distintas iteraciones de una funcion en procesos diferentes. La primera unicamente
funciona en sistemas Unix, mientras que la segunda también funciona en Windows.
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Una vez paralelizado el cédigo, se lanzd una ejecucién en la maquina, la cual uni-
camente aprovecho la capacidad de uno de los 40 hilos del procesador; es decir,
no se estaba paralelizando. Este hecho se evidencio al ejecutar el programa nmon, que
muestra, entre otros parametros, el porcentaje de uso de la CPU. La salida de dicho
programa se recoge en la Figura A.1. Como se puede apreciar en dicha figura, tan
solo el hilo 37 esta siendo utilizado por el programa en ejecucién.
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Figura A.1: Salida del programa nmon con la imagen de docker r-base.
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Como se ha indicado en el Apartado 4.3.4, la maquina tiene instalado Doc-
ker [158]. En concreto, la ejecucion se llevo a cabo sobre un contenedor construido a
partir de la imagen r-base [159], concebida para la ejecuciéon de cddigo en R. No obs-
tante, dicha imagen no contemplaba el uso de los mecanismos de paralelizacion
previamente mencionados.

Investigando sobre este tema, se descubrié la imagen de Docker r-parallel [160],
desarrollada por la misma organizacion que r-base: rocker; y que, como su nombre
indica, si que fue creada con el proposito de llevar a cabo ejecuciones paralelas
en R. Solo habia un problema, y es que la imagen dej6é de tener soporte por parte de
los desarrolladores hace tres anos. La consecuencia de este hecho fue un desfase
del contenedor generado, siendo imposible actualizar o instalar software debido a
problemas con dependencias cruzadas.

La solucién al problema pasé por examinar qué diferencias existian entre las dos
imagenes, en cuanto a paquetes de R y dependencias de sistema operativo. Esto fue
posible gracias a que las imagenes de Docker estan definidas por un archivo llamado
Dockerfile, en el que se especifica qué comandos se ejecutan sobre un contenedor
base o sobre el propio sistema operativo (en este caso, sobre la mencionada imagen
r-base). Gracias a dicho archivo, se pudieron obtener los comandos a ejecutar. Una
vez ejecutados, el contenedor estaba preparado para llevar a cabo computacion
paralela, como se puede apreciar en la Figura A.2. De este modo, se consiguio reducir
los tiempos de los experimentos en gran medida.

A.2. Instalacion de dependencias para el funcionamien-
to de MLDM

Una vez ejecutados los algoritmos de remuestreo implementados en el paquete
mldr.resamling, fue momento de ejecutar también el algoritmo MLDM, propuesto en
este trabajo. Como se ha mencionado en el apartado 4.2.3, dicho algoritmo se ha
implementado en el lenguaje de programacion Python, usando el framework PyTorch.

Dado que se trata de una adaptacion de un modelo anterior, se han respetado las
dependencias del mismo. Debido a ello, la configuracion para hacer posible la experi-
mentacion no ha sido trivial, al entrar en juego aspectos como los controladores de
la tarjeta grafica de Nvidia, necesarios para el funcionamiento del algoritmo debido
a la dependencia entre PyTorch y la herramienta CUDA [140].

Escuela Politécnica Superior de Jaén 123



Remuestreo multi-etiqueta con modelos generativos Miguel Angel Davila Romero

H nmon—16n
CPU Utilisation

(ml
W VI LN P

L

=] Oh

[P ey

P,
£
.l
£
2
)
P
£
.l
£

[y

Figura A.2: Salida del programa nmon con la imagen de docker r-parallel.
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En primer lugar, se intentaron instalar las distintas dependencias en una maquina
que ya contaba con Python y CUDA, en versiones diferentes a la requerida por el
programa. Como era de esperar, el cddigo y muchas de las dependencias no eran
compatibles con dichas versiones, por lo que se intenté cambiar a una versién mas
antigua de CUDA. Sin embargo, este proceso es muy complejo, por la mencionada
influencia de los controladores de Nvidia.

Por ese motivo, se optd por una instalacion desde cero en una imagen de Doc-
ker. Esto facilité el manejo de CUDA, al instalar desde el principio los controladores y
la version requerida por el codigo del algoritmo. Por otro lado, para gestionar Python y
sus dependencias, incluyendo el propio PyTorch, se cred un entorno virtual de Conda,
de modo que tanto la version de Python como la de las dependencias eran las correc-
tas. Este paso podria ser omitido en favor de la instalacion de las dependencias sobre
la propia imagen de Docker, pero se consider6 que un entorno virtual permitiria una
mejor gestion de dichas dependencias.

De este modo, para ejecutar el algoritmo en el servidor tan solo se tuvo que
exportar la imagen de Docker creada e instalarla en dicho servidor, dando lugar
a un contenedor con todas las dependencias instaladas y listo para llevar a cabo la
ejecucion.

A.3. Ejecucion del framework MULAN en la maquina

Una vez obtenidos los MLD generados por los métodos de sobremuestreo, se llevd
a cabo la ejecucion de los algoritmos de clasificacion, que permitieron comparar el
comportamiento de los modelos mencionados anteriormente. Dichos algoritmos estan
recopilados en la herramienta MULAN [132], una biblioteca de Java especializada en
MLC.

De este modo, para la ejecucion de los clasificadores, era necesario contar con
una maquina con Java instalado. De nuevo, se recurrié a una imagen de Docker,
que se instal6 en el servidor mencionado en el apartado anterior. En concreto, tras
investigar acerca de las posibles imagenes ya creadas, se opt6é por usar aquellas del
equipo Eclipse Temurin [161].

Sin embargo, el proceso no fue tan sencillo como descargar la ultima versién, sino
que, para que MULAN pudiera funcionar correctamente, fue necesario buscar una ima-
gen que tuviera instalada la versién 8 de Java, en su version de desarrollo, para po-
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der compilar el script de ejecucién. En concreto, se eligié la imagen eclipse-temurin:8-
jdk-alpine.

Una vez descargada y desplegada la imagen de Docker, se usé un script de Java '
en el que se automatiza el proceso de carga del MLD, ejecucion de clasificadores y
obtencién de métricas.

1Caédigo en GitHub: https:/github.com/fcharte/SM-MLC/tree/master/RunMLClassifier
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