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Resumen

En mineria de datos, es necesario realizar
anéalisis experimentales que nos permitan com-
probar cudndo una técnica se comporta mejor
que otra en un determinado problema. Los
tests estadisticos no paramétricos han de-
mostrado ser un conjunto de técnicas real-
mente efectivas y utilizadas frecuentemente
para hacer comparaciones en entornos multi-
dominio (en los que se usan varias instancias
del problema a tratar).

En este trabajo, presentamos una
metodologia sobre el uso de tests no
paramétricos basada en las necesidades
del investigador en mineria de datos cuando
propone un nuevo método. Los tests mas
avanzados seran presentados como alternativa
fiable a los clasicos y utilizaremos un caso de
estudio en clasificacién con varios conjuntos
de datos para ejemplificar su uso.

1. Introduccién

El anélisis experimental del rendimiento de
un método en Mineria de Datos (MD) es una
tarea crucial para determinar la veracidad de
una conclusiéon obtenida. Decidir cuando un
algoritmo es mejor que otro no es una tarea
trivial y depende de muchos factores. La in-
ferencia estadistica es una herramienta por la
cual se puede estimar, estableciendo primero
un llamado nivel de significancia, cuando un
conjunto finito de resultados obtenido por un
método es diferente de otro [7].

Los tests estadisticos pueden ser paramétri-
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cos y no paramétricos dependiendo del tipo de
datos con el que trabajan [7]. Los primeros tra-
bajan con valores niimericos y son sensibles a
outliers y suposiciones de independencia, nor-
malidad y homoscedasticidad en la muestra de
resultados, mientras que los segundos operan
con valores ordinales (rankings) y son mas flex-
ibles que los primeros en el tipo de resultados
donde pueden ser aplicados. Por esta razonm,
los tests no paramétricos estan siendo muy efi-
caces y en entornos multi-dominio, donde se
evaluan varias instancias del problema de MD
a tratar, como es el procedimiento habitual-
mente [4, 6]. Por ejemplo, en clasificacion, un
entorno multi-dominio supone la evaluaciéon de
algoritmos considerando miltiples conjuntos
de datos.

Centrandonos en tests no paramétricos, la
posibilidad de eleccién de uno u otro depen-
dera de las necesidades del usuario asi como
de las caracteristicas de los resultados que se
van a analizar [3, 2]. En este trabajo pro-
porcionamos una ayuda para resolver dicha
cuestion cuando un investigador se propone
comparar su propuesta con un conjunto de
métodos. En primer lugar, enumeramos todas
las técnicas estadisticas no paramétricas que se
pueden utilizar en este tipo de comparaciones.
Junto a esto, proporcionamos pautas acerca
del uso de dichas técnicas y damos ejemplos
practicos de uso. Finalmente, resolvemos pre-
guntas frecuentes sobre su uso.
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2. Preliminares: Marco Experimen-
tal

Nos centramos en el problema de clasificacion
y utilizamos 24 datasets recogidos del reposi-
torio UCI y KEEL dataset [1]. Los algoritmos
que utilizamos estan integrados en la platafor-
ma software KEEL [1] y son PDFC, NNEP,
IS-CHC+1NN y FH-GBML. Los valores de los
pardmetros de los algoritmos considerados son
los estandar recogidos en KEEL. Usamos la
validaciéon cruzada en 10 folds y los resultados
medios obtenidos corresponden al procentaje
de acierto en test sobre 3 ejecuciones de ca-
da algoritmo. Los resultados obtenidos podran
visualizarse en posteriores secciones del traba-
jo donde explicamos el funcionamiento de los
tests estadisticos.

3. Técnicas Clasicas para Comparar
una Propuesta con Varias

Se revisaran dos tests estadisticos para el fin
descrito en este trabajo: el test de Friedman y
el test de signos miltiple.

3.1. Test de Friedman

Sea rf el ranking del j-ésimo de k algorit-
mos sobre el i-ésimo de n conjuntos de datos.
El test de Friedman requiere el calculo de
los rankings medios de los algoritmos, R; =
%ZZ r]. Bajo la hipotesis nula que indica
que todos los algoritmos se comportan simi-
larmente, por lo que sus rankings R; deben
ser iguales, el estadistico de Friedman

2 12n 2 k(k+ 1)2
Xkt D) ZRJ 4
J

se distribuye de acuerdo a una % con k — 1
grados de libertad.

Iman y Davenport mostraron que el estadis-
tico de Friedman presenta un comportamien-
to conservativo y propusieron un estadistico
mejor

que se distribuye de acuerdo a una distribucion
Fconk—1y (k—1)(n—1) grados de liber-
tad. Ver la Tabla A10 en [7] para encontrar los
valores criticos. Si se rechaza la hipotesis nula,
podemos proceder con un test a posteriori que
se detallaran en la Seccién 5.

Tabla 1: Ejemplo de uso del test de Friedman.
Los rankings en paréntesis se usan en el calculo
del estadistico

Conjunto PDFC NNEP IS-CHC+1NN  FH-GBML
adult | 0,752 (9 0,773 (3) 0,785 (2) 0,795 (1)
breast | 0,727 (2) 0,748 (1) 0,724 (3) 0,713 (4)
bupa | 0,736 (1) 0,716 (2) 0,585 (4) 0,638 (3)
car | 0,994 (1) 0,861 (3) 0,880 (2) 0,791 (4)
cleveland | 0,508 (4) 0,553 (2) 0,575 (1) 0,515 (3)
contraceptive | 0,535 (2) 0,536 (1) 0,513 (3) 0,471 (4)
dermatology | 0,967 (1) 0,871 (3) 0,954 (2) 0,532 (4)
ecoli | 0,831 (1) 0,807 (3) 0,819 (2) 0,768 (4)
german | 0,745 (1) 0,702 (4) 0,719 (2) 0,705 (3)
glass | 0,700 (1) 0,572 (4) 0,669 (2) 0,607 (3)
haberman | 0,722 (4) 0,728 (2) 0,725 (3) 0,732 (1)
iris | 0,967 (1) 0,947 (4) 0,053 (3) 0,960 (2)
lymphography | 0,832 (1) 0,752 (3) 0,802 (2) 0,691 (4)
mushrooms | 0,998 (1) 0,992 (2) 0,482 (4) 0,910 (3)
newthyroid | 0,963 (1,5) 0,963 (1,5) 0,954 (3) 0,926 (4)
penbased | 0,982 (1) 0,953 (2) 0,932 (3) 0,630 (4)
ring | 0,078 (1) 0,773 (4) 0,831 (3) 0,819 (2)
satimage | 0,854 (1) 0,787 (3) 0,841 (2) 0,779 (4)
shuttle | 0,965 (3) 0,984 (2) 0,095 (1) 0,047 (4)
spambase | 0,924 (1) 0,887 (2) 0,861 (3) 0,804 (4)
thyroid | 0,929 (3) 0,942 (1) 0,931 (2) 0,921 (4)
vehicle | 0,837 (1) 0,643 (2) 0,602 (3) 0,554 (4)
wine | 0972 (1) 0,956 (2) 0,944 (3) 0,922 (4)
wisconsin | 0,958 (4) 0,959 (3) 0,964 (1,5) 0,964 (1,5)
ranking medio 1,771 2,479 2,479 3,271

El procedimiento se ilustra en la Tabla 1,
que compara los cuatro algoritmos consider-
ados en el marco experimental. Los rankings
medios proporcionan una comparaciéon intere-
sante de los algoritmos. En media, PDFC ob-
tuvo el primer ranking 1,771; NNEP y IS-
CHC+INN obtuvieron el segundo y tercer
ranking, con el mismo valor 2,479; y el ulti-
mo es FH-GBML con ranking 3,271. El test
de Friedman prueba si los rankings medios
obtenidos son significativamente diferentes de
el ranking medio esperado bajo la hipotesis nu-
la Rj = 2,5:

(Friedman) x% = 2224
rieaman) x = .
F7 4
2
2 2 2 2, 4-571
<1 (1,7717 42,4797 42,4797 4 3,2717) — T = 16,225
23 . 16,225
(Iman — Davenport) Fp = ———— = 6,691

24 -3 — 16,225



Con cuatro algoritmos y 24 conjuntos, Fr
se distribuye de acuerdo a una distribucién F'
cond—1=3y(4—-1)-(24—-1) = 69 gra-
dos de libertad. El valor p calculado usando
la distribuciéon F(3,69) es 4,97 - 10~*, por lo
que la hipotesis nula se rechaza con una alta
probabilidad.

3.2. Test de Signos Muiltiple

El siguiente procedimiento nos permite com-
parar directamente un conjunto de método con
un método control etiquetado como 1. La téc-
nica es una extension del test de signos conven-
cional [4], y lleva a cabo los siguientes pasos:

1. Representar con z;; and z;; los valores
de rendimientos del método control y del
j-ésimo en el conjunto i-ésimo.

2. Calcular las diferencias con signos d;; =
xij — xi1. En otras palabras, emparejar
cada rendimiento con el control y, en cada
conjunto de datos, sustraer el rendimiento
control del j-ésimo método.

3. Sea r; igual al ntimero de diferencias, d;,
que tienen el signo menos frecuente (o
positivo o negativo) dentro de un empare-
jamiento de un algoritmo con el control.

4. Sea M; la respuesta mediana de una
muestra de resultados de la muestra con-
trol y Mj la respuestas mediana de una
muestra de resultados del algoritmo j-
ésimo. Aplicar una de las dos reglas de
decision siguientes:

e Para comprobar Hy M; > M;
contra H; M; < DM, rechaza
Hp si el namero de signos mas es
menor o igual al valor critico de R;
que aparece en la Tabla A.1 de [5]
para k—1 (namero de algoritmos ex-
cluyendo el control), n y la tasa de
error experimental escogida.

e Para comprobar Hy : M; < M; con-
tra Hy : M; > M, rechaza Hy si el
nimero de signos menos es menor o
igual que el valor critico de R; que
aparece en la Tabla A.1 de [5] para
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k—1, ny la tasa de error experimen-
tal escogida.

La Tabla 2 muestra las calculos realizados
por este procedimiento.

Suponemos un nivel de significancia de a =
0,05 y nuestras hipétesis son Hy : M; > My
y Hi : M; < Moy; esto es, nuestro algoritmo
control PDFC es mejor que el resto de clasi-
ficadores. La referencia a la Tabla A.1 de [5]
para (k — 1) = 3 y n = 24 revela que el val-
or critico de r; es 6. Puesto que el nimero de
signos mas en la comparacion en pareja en-
tre el método control y IS-CHC-+1NN y FH-
GBML es menor que 6, entonces PDFC pre-
senta mejor rendimiento que ellos. Sin embar-
go, la hipotesis nula no puede ser rechazada
en la comparacion entre PDFC y NNEP, por
lo que conluimos que se comportan de forma
similar.

Tabla 2: Comparacién considerando tasa de
acierto con PDFC como método control. Los
signos en paréntesis se usan en el calculo del
Test de Signos Miltiple

PDFC NNEP [S-CHC+1INN  FH-GBML
Conjunto | 1 (Control) 2 3 4
adult | 0,752 0773 (5) 0,785 () 0,795 (1)
breast | 0,727 0,748 (+) 0,724 () 0,713 (-)
bupa | 0,736 0,716 (-) 0,585 (-) 0,638 (-)
car | 0,994 0,861 (-) 0,880 (-) 0,791 (-)
cleveland | 0,508 0553 () 0,575 (+) 0,515 (+)
contraceptive 0,535 0,536 (+) 0,513 (-) 0,471 (-)
dermatology | 0,967 0,871 (-) 0,954 (-) 0,532 (-)
ccoli | 0,831 0,807 (-) 0,819 (-) 0,768 (-)
german 0,745 0,702 (-) 0,719 (-) 0,705 (-)
glass 0,709 0,572 (-) 0669 (-) 0,607 (-)
haberman 0,722 0,728 (+) 0,725 (+) 0,732 (+)
iis | 0,967 0,947 (-) 0,953 (-) 0,960 (-)
lymphography 0,832 0,752 (-) 0,802 (-) 0,691 (-)
mushrooms 0,998 0,992 (-) 0,482 (-) 0,910 (-)
newthyroid 0,963 0,963 (=) 0,954 (-) 0,926 (-)
penbased 0,982 0,953 (-) 0,932 (-) 0,630 (-)
ring | 0,078 0,773 () 0,834 (-) 0,849 (-)
satimage 0,854 0,787 (-) 0,841 (-) 0,779 (-)
shuttle | 0,965 0084 (1) 0,995 (+) 0,947 (-)
spambase 0,924 0,887 (-) 0,861 (-) 0,804 (-)
thyroid | 0,020 0942 (+) 0931 (+) 0,921 (1)
vehicle | 0,837 0,643 (-) 0,602 (-) 0,554 (-)
wine | 0,072 0,956 (-) 0,044 (-) 0,922 (-)
wisconsin | 0,958 0,959 (+) 0,964 (+) 0,964 (+)
nimero de menos 16 18 20
nimero de mas 7 6 4
T 7 6 4
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4. Técnicas Avanzadas para Com-
parar una Propuesta con Varias

Se presentan dos técnicas avanzadas para
realizar comparaciones estadisticas multiples
con método control: el test de Friedman Alin-
eado y el test de Quade.

4.1. Test de Friedman Alineado

El test de Friedman se basa en n conjun-
tos de rankings, un conjunto por cada relaciéon
de datos en nuestro caso; y los los rendimien-
tos de los algoritmos analizados se ordenan
separadamente para cada conjunto de datos.
Dicho esquema permite hacer comparaciones
intra-conjunto, puesto que las inter-conjunto
no son significativas. Cuando el ntmero de al-
goritmos en la comparacion es pequeno, este
procedimiento tiene cierta desventaja. En es-
tos casos, la comparacion entre conjuntos de
datos es deseable y podemos aplicar el méto-
do de los rankings alineados.

En esta técnica, se calcula el rendimiento
medio alcanzado por cada algoritmo en ca-
da conjunto de datos, llamado valor de local-
izacién. Después, calcula las diferencias entre
el rendimiento obtenido por cada algoritmo
con respecto al valor de localizacion. Este paso
se repite para todos los algoritos y conjuntos
de datos. Las diferencias resultantes, llamadas
observaciones alineadas, se ordenan desde 1
hasta kn de forma relativa unas con otras. En-
tonces, el esquema de ranking es el mismo que
el empleado por un procedimiento de compara-
ciones multiples con muestras independientes,
como el test de Kruskal-Wallis. Los rankings
asignados a las observaciones alineadas se de-
nominan rankings alineados.

El test de Friedman Alineado puede es-
cribirse como

(k=1 [Zle R ;% (kn® /) (kn +1)?]
= {[kn(kn + 1)(2kn + 1)]/6} — (1/k) Z;l R, 2

donde R;. es igual al ranking total del i-¢simo
conjunto de datos y R ; es el ranking total del
j-ésimo algoritmo.

El estadistico T' se compara con una dis-
tribucion chi cuadrado para k—1 grados de lib-
ertad. Los valores criticos pueden encontrarse
en la Tabla A3 de [7]. Si la hipotesis nula es
rechazada, podemos proceder con un test pos-
terior de identificacion de diferencias (ver Sec-
cion 5).

Tlustramos el test de Friedman Alineado con
el experimento global asociado a este traba-
jo. La Tabla 3 muestra ls observaciones alin-
eadas y los rankings alineados en paréntesis
considerando el marco experimental expuesto
en la Seccién 2.

Tabla 3: Observaciones alineadas de los 4 al-
goritmos considerados. Los rankings en parén-
tesis son los usados en el calculo del test de
Friedman Alineado.

Conjunto PDFC NNEP IS-CHC-INN  FH-GBML
adult | -0,024 (74)  -0,003 (36) 0,000 (39) 0,019 (30)

breast | -0,001 (51) 0,020 (29)  -0,004 (39)  -0,015 (68)

bupa | 0,068 (11) 0,047 (16)  -0,084 (90)  -0,031 (81)

car | 0,112 (7)  -0,020 (72)  -0,002 (33)  -0,001 (92)
cleveland | -0,030 (80) 0,016 (32) 0,037 (19)  -0,023 (73)
contraceptive | 0,022 (28) 0,022 (26)  -0,001 (50)  -0,043 (85)
dermatology 0,136 (4) 0,040 (17) 0,123 (5) -0,299 (95)
ccoli | 0,025 (24) 0,001 (48) 0,013 (33)  -0,038 (84)

german | 0,027 (22)  -0,016 (69) 0,001 (47)  -0,013 (67)

glass | 0,069 (10)  -0,068 (88) 0,030 (21)  -0,032 (82)
haberman | -0,005 (61) 0,002 (46) -0,002 (54) 0,005 (41)

iris | 0,010 (38)  -0,010 (66)  -0,003 (58) 0,003 (42)
lymphography | 0,063 (13) -0,017 (71) 0,032 (20) -0,078 (89)
mushrooms 0,152 (2) 0,146 (3) -0,363 (96) 0,065 (12)
newthyroid | 0,012 (34,5) 0,012 (34,5) 0,002 (45)  -0,026 (76)
penbased | 0,108 (8) 0,078 (9) 0,058 (14)  -0,244 (94)

ring | 0,120 (6)  -0,085 (91)  -0,025 (73)  -0,010 (65)
satimage | 0,038 (18)  -0,028 (79) 0,026 (23)  -0,036 (83)
shuttle | -0,008 (62) 0,012 (36) 0,022 (27)  -0,026 (77)
spambase | 0,055 (15) 0,018 (31)  -0,008 (63)  -0,065 (87)
thyroid | 0,001 (52) 0,011 (37) 0,000 (49)  -0,010 (64)
vehicle | 0,178 (1) -0,016 (70)  -0,057 (86)  -0,105 (93)
wine | 0,024 (25) 0,007 (40)  -0,004 (60)  -0,027 (78)
wisconsin | -0,003 (57)  -0,002 (55) 0,003 (43,5 0,003 (43,5)

total 7035 11215 11295 17015
ranking medio 29,313 46,729 47,063 70,896

De nuevo, los rankings medios proporcionan
una buena comparacién de los algoritmos. En
media, PDFC es el mejor con ranking 29,313;
NNEP y IS-CHC+INN se sitaan segundos y
terceros con rankings 46,729 y 47,063, respec-
tivamente; y el altimo es FH-GBML con rank-
ing 70,896. El test de Friedman Alineado com-
prueba si la suma de rankings alineados es sig-
nificativamente diferente al ranking alineado
total Rj = 1164 esperado bajo la hipotesis nu-
la:



k
Z R, =703524+1121241129,52+1701,52 = 5923547

Jj=1

Z R;.% = 19942072 4+198%+...4+1992 = 926830

i=1

(4-1) [5923547 ~(4-242/4)(4 - 24 + 1)2]

= 18,837

Con 4 algoritmos y 24 conjuntos de datos, T’
se distribuye de acuerdo a una distribucion chi
cuadrado con 4 — 1 = 3 grados de libertad. El
valor p calculado usando la distribucion x?(3)
es 2,96 - 107%, por lo que la hipotesis nula es
rechazada con un alto nivel de significancia.

4.2. Test de Quade

El test de Friedman considera que todos los
conjuntos de datos son iguales en importancia.
Una alernativa a esto podria tener en cuenta
que algunos conjuntos de datos son méas difi-
ciles o que las diferencias registradas en la eje-
cucion de varios algoritmos sobre ellos son mas
distantes. Los rankings calculados en cada con-
junto de datos podrian escalarse dependiendo
de las diferencias observadas en los rendimien-
tos de los algoritmos. El test de Quade lleva a
cabo un analisis con rankings ponderados de
las muestras de resultados.

El procedimiento comienza encontrandos los
rankings r{ de la misma forma que el test de
Friedman. El siguiente paso requiere los val-
ores originales de rendimiento de los algorit-
mos z;;j. Los rankings se asignan a los conjun-
tos de datos de acuerdo al tamano del rango
de la muestra en cada conjunto. El rango de la
muestra en un conjunto de datos i es la difer-
encia entre la observaciéon mas alta y baja en
dicho conjunto de datos.

Rango en conjunto i: i = max{x;; } —min{z;; }.
J J

T {[4-24(4- 241 1)(2-4-24 1 1)]/6} — (1/4) - 926830
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Obviamente, hay n rangos muestrales, uno
por cada conjunto de datos. Asignamos el
ranking 1 al conjunto con el menor rango, el
2 al segundo con menor rango, etc..., hasta el
mayor rango que obtiene un ranking n. Se uti-
liza rankings medios en caso de empate. Sean
Q1,Q2, ..., Q, los rankings asignados a los con-
juntos de datos 1, 2, ..., n, respectivamente.

Finalmente, el ranking ); se multiplica por
la diferencia entre el ranking dentro de cada
conjunto de datos i, rf, y el ranking medio
de cada conjunto, (k + 1)/2, para obtener el
producto S;;, donde

Sij = Qi [Tf _ @}
2

es un estadistico que representa el tamano rel-
ativo de cada observaciéon dentro de cada con-
junto de datos, ajustado para reflejar la sig-
nificancia relativa del conjunto de datos en el
que aparece.

Para relacionarlo con Friedman, usaremos el
ranking sin ajuste medio:

Wi = Qi [r}]

S; denota la suma para cada clasificador,
Sj =18y Wy =" Wi, para j =
1,2, ..., k. Después, debemos calcular los tér-
minos:

Az = n(n+1)(2n + 1)(E)(k + 1)(k — 1)/72

k
1 2
B=— i
DL
j=1
El estadistico es

(n—1)B

Ay — B

que esta distribuido de acuerdo a una distribu-
cion F con k — 1y (k—1)(n — 1) grados de
libetad. La tabla de valores criticos para es-
ta distribucion puede consultarse en [7], Tabla
A10. Si la hipotesis nula es rechazada, pode-
mos proceder con un test posterior de identi-
ficacion de diferencias (ver Seccion 5)

T3 =
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Tabla 4: Comparacion de la tasa de acierto para los 4 algoritmos considerados en nuestro estudio.
Los rankings en paréntesis se utilizan en el calculo del test de Quade. S;; y W;; se muestran en este

NNEP

IS-CHC-1NN

FH-GBML

0,773 (4)(24)
0,748 (-7,5)(5)
0,716 (-9)(36)

0,785 (-4)(16)
0,724 (2,5)(15)
0,585 (27)(72)

0,795 (-12)(8)
0,713 (7,5)(20)
0,638 (9)(54)

0,861 (9,5)(57) 0,880 (-9,5)(38) 0,791 (28,5)(76)
0,553 (-6,5)(26) 0,575 (-19,5)(13) 0,515 (6,5)(39)
0,536 (-18)(12) 0,513 (6)(36) 0,471 (18)(48)
0871 (11,5)(69) 0954 (-11,5)(16) 0,532 (34,5)(92)

0,702 (10,5)(28)
0,572 (24)(64)
0,728 (-1)(4)

0,819 (-5,5)(22)
0,719 (-3,5)(14)
0,669 (-8)(32)
0,725 (1)(6)

0,768 (16,5)(44)
0,705 (3,5)(21)
0,607 (8)(48)
0,732 (-3)(2)

0,947 (4,5)(12) 0,953 (1,5)(9) 0,960 (-1,5)(6)
0,752 (8,5)(51) 0,802 (-8,5)(34) 0,691 (25,5)(68)
0,992 (-12)(48) 0,482 (36)(96) 0,910 (12)(72)
0,963 (-6)(9) 0,954 (3 )(18) 0,926 (9)(24)
0,953 (-11)(44) 0,932 (11)(66) 0,630 (33)(83)
0,773 (30)(80) 0,834 (10)(60) 0,849 (-10)(40)
0,787 (7)(42) 0,841 (-7)(28) 0,779 (21)(56)
0,984 (-4,5)(18) 0,995 (-13,5)(9) 0,947 (13,5)(36)
0,887 (-7,5)(30) 0,861 (7,5)(45) 0,804 (22,5)(60)
0,942 (-6)(4) 0,931 (-2)(8) 0,921 (6)(16)
0,643 (-10,5)(42) 0,602 (10,5)(63) 0,554 (31,5)(84)
0,956 (-5)(20) 0,944 (5)(30) 0,922 (15)(40)

0,959 (0,5)(3)

0,964 (-1)(1,5)

0,964 (-1)(1,5)

orden.
Muestra  Ranking
Conjunto | Rango Qi PDFC
adult | 0,043 B 0,752 (1 3(32 )
breast 0,035 5 0,727 (-2,5)(10
bupa | 0,151 18 0,736 ( 27)(1 )
car | 0,203 19 | 0,994 (-28,5)(19)
cleveland 0,067 13 0,508 (19,5)(52)
contraceptive 0,065 12 0 5.5a (-6)(24)
dermatology | 0,436 23 0,967 (-34,5)(23)
ecoli | 0,063 11 0,831 (-16,5)(11)
german 0,043 7 0,745 (-10,5)(7)
glass | 0,137 16 0,709 (-24)(16)
haberman 0,010 2 0,722 (3)(8)
iris | 0,020 3 0,967 (-4,5)(3)
lymphography 0,141 17 0,832 (-25,5)(17)
mushrooms 0,515 24 0,998 (-36)(24)
newthyroid 0,038 6 0,963 (-6)(9)
penbased | 0,352 22 0,982 (-33)(22)
ring | 0,205 20 0,978 (-30)(20)
satimage 0,075 14 0,854 ( 2])(1-1)
shuttle 0,048 9 0,965 ( '3) (27)
spambase 0,120 15 0,924 (-22,5)(15)
thyroid | 0,021 4 0,929 (2)(12)
vehicle | 0,282 21 0,837 (-31,5)(21)
wine | 0,050 10 0,972 (-15)(10)
wisconsin 0,006 1 0,958 (1,5)(4)
suma of rankings
S5 -332
rankings !IlCleb
T = sy 1,393

La Tabla 4 muestra un ejemplo del uso del

11 27,5 293,5
2,537 2,502 3478
Fcecond-—1=3y4-1)-(24-1) =

test de Quade sobre el marco experimental de-
scrito.

Los rankings medios 7; pueden ser com-
parados con os rankings obtenidos por el test
de Friedman cléasico. En este caso, PDFC es
el primero con ranking 1,393; NNEP y IS-
CHC+1NN obtenien la segunda y tercera posi-
cién, con rankings 2,537 y 2,592, respectiva-
mente; y el dltimo es FH-GBML con rank-
ing 3,487. El test de Quade comprueba si la
suma de rankings ponderados S; es significa-
tivamente diferente de 0:

Ay = 24(24+1)(2-2441)4(441)(4—1) /72 = 24500

B = L [(~332)°111%4+27,52+203,5%) = 4068,479

24

23 - 4068,479
Ty=—————— =21
* 7 24500 — 4068,479 ,967
Con 4 algoritmos y 24 conjuntos de datos,
T3 se distribuye de acuerdo a una distribucion

grados de libertad. El valor p calculado usando
la distribucion F(3,69) es 4,28 - 107'°, por lo
que la hipoétesis nula se rechaza con un alto
nivel de significancia.

5. Procedimientos Posteriores de
Identificacion de Diferencias

Excepto el test de signos multiple, el resto de
procedimientos no identifican las diferencias
existentes entre la propuesta y cada uno de los
métodos comparados. Estos test se limitan a
detectar la existencia o no de diferencias en to-
do el conjunto de resultados. Si las encuentra,
habria que proceder con un test posterior de
identificaciéon de diferencias, que operan sobre
la distribucién normal. A continuacion, se ex-
plican los célculos necesarios para aproximar
el valor z de una distribucién normal a partir
de la diferencias entre dos rankings para cada
uno de los tests descritos anteriormente:

e Test de Friedman: En [3] podemos ver que
la expresion para calcular z es



z:(Riij)/\/%y

donde R;, R; son los rankings obtenidos
por Friedman.

e Test de Friedman Alineado: Puesto que
los rankings relativos se convierten en ab-
solutos, la expresion para calcular el valor
z es la misma que la que se usa en el test
de Kruskal-Wallis [3]

Z:(Ri_éj)/\lw7

donde f%i, Rj son los rankings medios cal-
culados por Friedman Alineado.

e Test de Quade: En [2], el estadistico para
comparar dos algoritmos se proporciona
usando la distribucion ¢ de student, pero
podemos aproximarla a la distribucién
normal y calcular el valor z [7].

B E(k+1)2n+1)(k—1)
T (Ti_Tj)/\/ 18n(n + 1) ’

donde T; = Wi Tj = s y Wi
y W son los rankings sin ajuste de medias
proporcionados por Quade. De hecho, T;
y T} calculan las magnitudes medias cor-
rectas.

A continuacién, presentamos los 4 proced-
imientos mas utiles para detectar diferencias
a posteriori. Existen mas alternativas, pero
apenas ofrecen alguna diferencia de potencial
con respecto a las 4 que explicamos [5]. Una
vez obtenido el valor z, es posible obtener el
valor no ajustado p. Estos procedimientos, en
definitiva, calculan el Valor Ajustado p (VAP)
considerando la familia de hipotesis para cada
pareja de algoritmos comparados, por lo que
explicaremos como calcular el VAP para cada
uno [8]. Usaremos la siguiente notacion:

e [osindices iy j corresponde a una hipote-
sis de comparacion entre los algoritmos ¢
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y j, de acuerdo a un orden incremental
de los valores no ajustados p. El indice
i siempre se refiere al algoritmo control
cuyo VAP sera calculado.

e p; es el valor p obtenido de la hipédtesis
j-ésima.

e k es el namero de algoritmos a comparar.

Los 4 procedimientos pueden definirse segtin

su modo de calcular los VAPs de la siguiente
manera:

e Bonferroni VAP;: min{v;1}, donde v =
(k= 1)pi.

e Holm VAP;: min{v;1}, donde wv
maz{(k —j)p; : 1 < j < i}.

e Hochberg VAP;: max{(k—j)p; : (k—1)
J =i}

o LiVAP: pi/(pi +1 —pr—1)

Y

La Tabla 5 muestra los resultados en la for-
ma final de VAPs para el marco experimen-
tal considerado en este paper. Como podemos
ver, este ejemplo es valido para observar lig-
eras diferencias de potencia entre los proced-
imientos estudiados. Si comparamos los VAPs
obtenidos con el nivel de significancia que se
establece a priori en todo estudio estadistico,
podremos contabilizar el nimero de rechazos
(si VAP; < a) y retenciones de hipotesis que
se obtienen.

6. ;Como Estimar la Diferencia de
Rendimiento entre Dos Algorit-
mos?

Utilizando los datos resultantes de la ejecu-
cion de varios clasificadores sobre miltiples
conjunto de datos, el investigador podria es-
tar interesdo en la estimacion de las diferen-
cias entre el rendimiento de dos de ellos. Un
procedimiento que busca este proposito es la
Estimaciéon de Contraste que supone que
las diferencias esperadas entre rendimientos
de algoritmos son las mismas a lo largo de
los conjuntos de datos. Asumimos que cada
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Tabla 5: Valores p ajustados (PDFC es el
método control)

Tabla 6: Diferencias entre parejas de
rendimientos en cada conjunto de datos

i 1 2 3 para cada pareja de algoritmos
algoritmo FH-GBML IS-CHC + INN NNEP Conjunto | D;ja2y  Diasy  Diqny  Dieay  Diaay  Diga
Friedman adult* | -0,021 -0,033 -0,043 -0,012 -0,022 -0,010
p no ajustado | 5,69941 - 105 0,05735 0,05735 breast | -0,021 0,003 0,014 0,024 0,035 0,011
PBons 1,70982 - 1074 0,17204 0,17204 bul;rm 0,020 0,151 0,099 0,131 0,078  -0,053
Do 170082 - 10~ 0.11469 0.11469 car 0,133r 0,114 0,203 -0,019 0,071 0,089
170082 . 10~ 0.05735 0.05735 cleveland | -0,045 -0,067 -0,007 -0,021 0,039 0,060
PHoch ) (U L ol el contraceptive | -0,001 0,022 0,064 0,023 0,065 0,042
PLi 6,04577 - 10 0,05735 0,05735 dermatology | 0,006 0,014 0436 -0,083 0339 0,422
Friedman Alineado ecoli | 0,024 0,012 0,063 -0,012 0,039 0,051
p no ajustado | 2,32777-107" 0,02729 0,03032 german | 0,043 0,026 0,040 -0,017 -0,003 0,014
PBonf 6,98332 - 1077 0,08188 0,09097 glass | 0,137 0,040 0,101 -0,097 -0,036 0,062
prom | 6983321077 005459 005459 s | VoM o3 oo 0w ool 0007
10-7 iris A ,01% , -0, -0, -0,
pH“f’l gzgggz 18,7 ggzgiz 8838§§ lymphography | 0,080 0,031 0,141 -0,049 0,061 0,110
Pri y . L] ’ mushrooms* | 0,006 0,515 0,087 0,509 0,081  -0,428
Quade newthyroid | 0,000 0,010 0,038 0,010 0,038 0,028
p no ajustado | 6,43747-10~ 7 0,02163 0,02843 penbased* | 0,029 0,049 0,352 0,020 0,323 0,302
PBonf 1,93124-10~* 0,06490 0,08528 ring® | 0,205 0,145 0,130 -0,061 -0,076 -0,015
PHolm 1,93124 - 1074 0,04326 0,04326 satimage* | 0,067 0,012 0,075  -0,054 0,008 0,062
poen | LO312-1074 002843 002843 bt | 007 006 OAB 006 008 0057
) -4 9 spambase } ) ) ) i ,05
PLi 6,62538 - 10 0,02178 0,02843 thyroid* | -0,013 -0,001 0,008 0,011 0,021 0,010

mediciéon de rendimiento se refleja como difer-
encias entre rendimientos de los algoritmos.
Consecuentemente, estamos interesados en es-
timar el constraste entre medianas de mues-
tras de resultados considerando todas las com-
paraciones pareadas. Obtiene una diferencia
cuantitativa calculada mediante medianas en-
tre dos algoritmos.
Procedemos de la siguiente manera:

1. Para cada pareja de k algoritmos en el ex-
perimento, calculamos la diferencia entre
los rendimientos de ambos en cada uno de
los n conjuntos de datos. En otras alabras,
calculamos las diferencias

Di(uv) = Tiu — Tiv

donde i = 1,...,n; u = 1,...,k; and v =
1, ..., k. Formamos parejas de rendimiento
solo para aquellas parejas donde u < v.

2. Buscamos la mediana de cada conjunto de
diferencias y la llamamos Z,,. Llamamos
Zuw al estimador no ajustado de M, —
M,. Puesto que Zy, = Zuv, tenemos que
calcular solamente Z,,, en los casos donde
u < v. Hay k(k — 1)/2 medianas. Notese
que Zyy = 0.

vehicle | 0,194 0235 0,282 0041 0,089 0,047
wine | 0,016 0,028 0,050 0011 0,034 0,023
wisconsin | -0,001 -0,006 -0,006 -0,005 -0,005 0,000

3. Calculamos la media de cada conjunto de
medianas no ajustadas que tienen el mis-
mo prefijo y llamamos a dicho resultado
my; esto es, calculamos

Zj:l Zuj
k
4. El estimador de M, — M, es m, — my,
donde u y v obtiene valores desde 1 a k.
Por ejemplo, la diferencia entre My y Ma
es mi — mo.

My = yau=1,..k

El procedimiento se ilustra considerando el
mismo marco experimental que en los estudios
previos. La Tabla 6 muestra los céalculos real-
izados.

De los datos recogidos en la Tabla 6, encon-
tramos que las seis medianas son Z12 = 0,02,
Z13 = 0,018, Z14 = 0,064, Z>3 = —0,006,
Zoa = 0,038 y Z34 = 0,035. Ahora calculamos
las medias para My y Ma:

~ 0+0,02+ 0,018 + 0,064
o 4

= 0,026

mi

~—0,02+ 0+ (—0,006) + 0,038
- 1

ma = 0,003



Nuestro estimador de M —Ms es m1—ms =
0,026 —0,003 = 0,023. Es decir, la diferencia en
acierto entre PDFC y NNEP estimada sobre
multiples conjuntos de datos es igual a 0,023.
La Tabla 7 muestra todos los estimadores entre
los algoritmos.

Tabla 7: Estimaciéon de contraste basada en
medianas entre todos los algoritmos del estu-
dio experimental

PDFC NNEP IS-CHC+INN FH-GBML

PDFC | 0,00000  0,02257 0,01976 0,05955
NNEP | -0,02257  0,00000 -0,00281 0,03698
IS-CHC-INN | -0,01976  0,00281 0,00000 0,03979
FH-GBML | -0,05955 -0,03698 -0,03979 0,00000

7. Preguntas Frecuentes sobre el
Uso de Tests no Paramétricos

En esta secciéon recogemos una serie de pre-
guntas comunes acerca del uso de tests no
paramétricos y planteamos sus respuestas:

;Podemos analizar cualquier medi-
da de rendimiento? Con estadistica no
paramétrica se puede analizar cualquier medi-
da unaria (asociadas a un solo algoritmo) que
tenga un rango de salida definido. Este rango
no tiene por qué estar limitado, por lo que es
factible analizar tiempos o incluso requisitos
en memoria.

;Podemos comparar algoritmos deter-
ministicos con estocasticos? Los tests no
paramétricos pueden comparar ambos tipos
de algoritmos porque pueden ser aplicados en
comparaciones multi-dominio, donde la mues-
tra de resultados la componen un resultado de
rendimiento por algoritmo y dominio.

;Cémo se han de obtener los resul-
tados medios de cada algoritmo? Es-
ta cuestién no concierne al uso de estadisti-
ca no parameétrica, puesto que estos tests es-
tadisticos necesitan un resultado por pareja
algoritmo-dominio. La obtencion de dicho re-
sultado debe seguir un procedimiento cono-
cido y estandarizado por todos los algorit-
mos, como puede ser el empleo de técnicas de
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validacién y utilizar resultados medios prove-
nientes de varias ejecuciones (al menos 3) en
algoritmos probabilisticos.

;Qué relacion debe haber entre el
nimero de algoritmos y el nimero de
conjuntos de datos para hacer un anali-
sis estadistico adecuado? En la compara-
cion de nuevas propuestas con varios algorit-
mos, el namero de conjuntos de datos (do-
minios) debe ser superior al doble de algorit-
mos como minimo. Con menos conjuntos, es
altamente probable que no se pueda rechazar
ninguna hipotesis.

(Existe un tope de conjuntos de datos
que podamos utilizar? No existe un tope
tedrico, aunque si el nimero de conjuntos de
datos es muy grande en relaciéon al de algo-
ritmos, los resultados tienden a ser ineficaces
segin el teorema central de limite [7]. Para
un test de comparaciones pareadas, como el
test de Wilcoxon, Demsar [4] recomend6 un
maximo de 30 conjuntos de datos. En com-
paraciones multiples con método control, de-
pendera del naumero de algoritmos que se com-
paren, aunque podriamos indicar que utilizar
un n > 8- k conjuntos de datos podria ser
excesivo y resultar en comparaciones no signi-
ficativas.

El test de Wilcoxon aplicado varias ve-
ces funciona mejor que un test de multi-
ples comparaciones jEs valido en estos
casos? El test de Wilcoxon se puede uti-
lizar siguiendo un enfoque de miltiples com-
paraciones pero los resultados obtenidos no se
pueden considerar en familia. En cuanto se
hace méas de una comparacion con el test de
Wilcoxon, el nivel de significancia establecido
a priori puede superarse porque no se contro-
la el error producido en una familia. Para ello
existen los tests de multiples comparaciones.

;Podemos usar solo los valores de rank-
ing obtenidos para justificar los resulta-
dos? Con los valores de rankings obtenidos
con Friedman y derivados podemos establecer
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una ordenaciéon clara entre algoritmo e inclu-
so medir las diferencias entre ellos, pero no se
puede concluir que la propuesta es mejor que
otra a no ser que la hipotesis de comparacion
quede rechazada.

. Es necesario comprobar que la hipéte-
sis nula es rechazada por Friedman y
derivados antes de proceder al analisis
de comparaciones posterior? Es conve-
niente, aunque por definicién, se pueden cal-
cular de forma independiente.

; Cuando es recomendable usar el test de
Friedman Alineado o el test de Quade en
vez del clasico de Friedman? Las diferen-
cias entre los tres métodos son pequenas y muy
dependientes de los resultados a analizar. Es-
tudio tedricos demuestran que tanto el test de
Friedman Alineado como el de Quade tienen
mejor rendimiento cuando comparamos con
pocos algoritmos, no mas de 4. El test de
Quade también supone un cierto riesgo porque
asume que los data sets més relevantes son
aquellos que presentan mayores diferencias en-
tre los métodos, y esto no tiene por qué ser asi.

;Qué procemientos a posteriori de-
berian usarse? Consideramos que el test de
Holm debe aparecer siempre en toda compara-
ci6n, mientras que Bonferroni nunca por su
conservatividad. El test de Hochberg y el de
Li pueden servir de complemento cuando su
uso permita rechazar més hipétesis de las que
rechaza Holm. Toda hipoétesis rechazada por
cualquier procedimiento esta correctaente rec-
hazada puesto que todos los tests a posteriori
ofrecen un control fuerte de la tasa de error
en familia. Sin embargo, hay tests, como el de
Li, que estan influenciados por los valores p no
ajustados obtenidos en las hipoétesis iniciales,
y s6lo cuando son menores que 0,5, el test ob-
tiene su mejor rendimiento.

8. Comentarios Finales

En este trabajo presentamos todos los tests
no paramétricos para comparar nuevas prop-
uestas de Mineria de Datos con ejemp-
los y recomendaciones sobre su uso. En el

URL http://sci2s.ugr.es/sicidm se proporcio-
nan mas detalles y software para realizar los
analisis estadisticos descritos en este trabajo.
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