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Presentacion CAEPIA 2018

En los tltimos afos la Inteligencia Artificial (IA) ha pasado de los laboratorios a estar entre nosotros,
en nuestra vida cotidiana, con avances continuos en todos los ambitos de nuestra sociedad (medicina,
en el hogar, el software en los mdviles, agricultura, ...). El impacto de la IA es transversal en todas las
areas, y asistimos a una continua presencia de la IA en los medios de comunicacidén que muestran su
importancia e impacto creciente.

CAEPIA 2018 (XVIII Conferencia de la Asociacion Espafiola para la Inteligencia Artificial, Granada,
23-26 de Octubre de 2018) es el foro en el que la comunidad espafiola presenta y discute sus dltimos
avances cientificos y tecnoldgicos en IA. CAEPIA esta abierta a la investigacion formal, metodologica,
técnica o aplicada, y se ha invitado a los investigadores a presentar sus logros mas relevantes en cualquier
area de la IA.

La serie de conferencias CAEPIA es un evento bienal que comenz6 en 1985. Las ediciones anteriores
se celebraron en Madrid, Alicante, Malaga, Murcia, Gijon, San Sebastidn, Santiago de Compostela,
Salamanca, Sevilla, La Laguna, Madrid, Albacete y Salamanca.

Dentro de CAEPIA, junto con las sesiones generales, se celebran diversos congresos y talleres fede-
rados: XIX Congreso Espafiol Sobre Tecnologias y Légica Fuzzy (ESTYLF), XIII Congreso Espaiiol
de Metaheuristicas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados (MAEB), IX Simposio de Teoria y Aplica-
ciones de la Mineria de Datos (TAMIDA), V Congreso de la Sociedad Espafiola para las Ciencias del
Videojuego (CoSECiVi), IV Jornadas de Fusion de la Informacion y Ensemble Learning (IV FINO), 1T
Workshop en Big Data y Analisis de Datos Escalable (I BigDADE), I Workshop en Ciencia de Datos
en Redes Sociales (CiDReS), I Workshop en Deep Learning (DeepL 2018), I Workshop de Grupos de
Investigacion Espafioles de IA en Biomedicina (IABiomed 2018), y I Workshop en Aplicaciones de la
Inteligencia Artificial para la Industria 4.0 (Industria 4.0 2018). También se organiza el Doctoral Con-
sortium (DC), un foro para que estudiantes de doctorado pudieran interactuar con otros investigadores
discutiendo sobre sus avances y planes de tesis.

Con el fin de subrayar la importancia practica de la IA a nivel de aplicaciones moéviles, en CAEPIA
2018 tiene lugar la 3* Competicion de Apps con técnicas de IA. También hay una ventana a la divulgacién
con la Competicion de Videos Divulgativos de IA.

Ademas de la presentacidn de contribuciones completas y del DC, el programa cientifico de CAEPIA
2018 incluy6 una llamada a la presentacion de articulos relevantes recientes (Key Works, KW) ya pu-
blicados en revistas y foros de reconocido prestigio.

CAEPIA tiene como objetivo ser reconocida como una de los congresos de referencia en IA, mante-
niendo los estandares de alta calidad de ediciones previas. Una seleccion de los trabajos aceptados se ha
publicado en un volumen especial de la serie “Lecture Notes in Artificial Intelligence” de Springer con
36 trabajos (LNAI, volume 11160). Junto a ese volumen, esti el presente libro con aproximadamente
1500 paginas y poco mas de 200 trabajos, junto con los trabajos del DC y competiciones. Esto implico
un gran trabajo del Comité de Programa de CAEPIA 2018 y congresos asociados que los organizadores
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agradecen enormemente.

AEPIA y la organizacion de CAEPIA 2018 reconoceran los mejores trabajos y propuestas de tesis
doctoral del DC. Como en anteriores ediciones, el premio Frances Allen reconocera a las dos mejores
tesis doctorales en A defendidas por investigadoras durante los dos tltimos afios.

CAEPIA 2018 ha invitado a cinco investigadores de reconocido prestigio para impartir conferencias
plenarias invitadas: Pedro Larrafnaga (Universidad Politécnica de Madrid, Espafia) presenta ‘“Redes Ba-
yesianas en Accion”. Sergio Guadarrama (Google Al - USA) introduce “IA en Google: tltimos avances
y tendencias”. Carlos Coello (CINVESTAD-IPN, México) se centra en “Tendencias en la Investigacion
en Optimizacién Evolutiva Multiobjetivo”. Joao Gamma (Universidad de Oporto, Portugal), presenta
“Mineria de Datos en Tiempo Real”, y finalmente, Humberto Bustince (Universidad Publica de Na-
varra, Espafia) presenta “De Integrales a Pre-agregaciones: Aplicaciones en Clasificacion, el Cerebro
Computacional y el Procesamiento de Iméagenes”.

El jueves dia 25 de octubre, se organiza una Mesa Redonda, “Inteligencia Artificial y Sociedad”,
donde se analizara la presencia de la Inteligencia Artificial en todos los ambitos de nuestra sociedad,
el presente y futuro desde una perspectiva transversal. Participaran expertos del mundo académico, de
la empresa, e institucional que nos hablarin sobre la situacion actual de la IA, la agenda estratégica,
aplicacion en la industria, los aspectos éticos de la IA y el impacto futuro en nuestra sociedad.

Agradecemos el trabajo de todos los que contribuyeron al éxito de CAEPIA 2018: autores, miembros
de los Comités Cientificos y de Programa, nuestros patrocinadores locales (“Instituto de Investigacion
Andaluz en Data Science and Computational Intelligence - DaSCI” y la Universidad de Granada), el
equipo de Springer, nuestros sponsors (Repsol y Zio) y la asociacion AEPIA por su soporte.

Aprovechamos estas lineas para desear a todos los asistentes que disfruten del congreso, del intere-
sante debate cientifico y de las actividades organizadas para estos dias.

Francisco Herrera (Presidente General de CAEPIA 2018) y Sergio Damas (Presidente del Comi-
té Organizador CAEPIA 2018) en nombre de los participantes de CAEPIA 2018 queremos agradecer
especialmente al Prof. Enric Trillas (Presidente de Honor de CAEPIA 2018) por su trabajo pionero en
IA, sus numerosas iniciativas para promocionar la IA en Espafia y su amistad.

Octubre 2018

Francisco Herrera
Sergio Damas
Universidad de Granada
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Presentacion de la Presidenta de la Asociacion
Espanola para la Inteligencia Artificial

Como Presidenta de la Asociacidn Espafola para la Inteligencia Artificial es para mi un gran pla-
cer presentaros esta nueva edicion en Granada de la serie de conferencias CAEPIA. Estas conferencias
comenzaron a celebrarse a mediados de los afios 80, cuando un grupo de investigadores espafioles, visio-
narios y pioneros en una disciplina que se llamaba Inteligencia Artificial, decidieron unir sus esfuerzos,
fundaron AEPIA e iniciaron esta serie de conferencias bianuales. Echando la vista atris, no podemos
mas que alegrarnos de esa temprana vision, continuada por los esfuerzos que muchos investigadores
han realizado durante todos estos afios para que el campo creciese continuamente, promoviendo la in-
vestigacion en Inteligencia Artificial en las diversas areas de la disciplina, presentes en los diferentes
workshops, sesiones especiales, tutoriales, etc. incluidos en esta XVIII CAEPIA. La conferencia incluye
también programas para los estudiantes y los jovenes investigadores, como es el caso del Doctoral Con-
sortium o los Premios a los Jovenes investigadores autores de los mejores articulos. En AEPIA también
contribuimos con acciones de género positivas mediante los premios Frances Allen a las mejores tesis
doctorales realizadas por mujeres, en un intento de reducir la brecha de género e incorporar mas talento
a la disciplina. El pasado, el presente y el futuro se incuban, se dan la mano y se apoyan en todos los
eventos de CAEPIA.

Aquellos afios 80 de nuestros pioneros en IA y este evento del 2018 comparten algo en comiin, més
alla del esfuerzo entusiasta de los investigadores en el drea: en ambas épocas la Inteligencia Artificial
estaba en un momento 4lgido. En los afios 80 estibamos en un periodo que se suele denominar “periodo
industrial”, en el que la disciplina florecia de la mano del uso de conocimiento especializado de alto
nivel dentro de los programas. En la actualidad, la industria ha abrazado a la Inteligencia Artificial
como una de las dreas mas importantes para el cambio que se estd produciendo y que nos lleva a la
Industria y la Sociedad 4.0. La IA irrumpi6 con fuerza en la industria en los afios 2011-12, coincidiendo
irobnicamente estos afos con la muerte de dos de los investigadores internacionales pioneros de esta
disciplina, John McCarthy y Marvin Minsky. Este resurgimiento de la Inteligencia Artificial se debe a
varios motivos, ya que en varias de las tecnologias fundacionales surgieron cambios importantes que
contribuyeron a crear el caldo de cultivo adecuado. La mayoria de estos cambios estan relacionados con
la disponibilidad tanto de grandes cantidades de datos, como de la infraestructura y las herramientas
necesarias para procesarlos de manera rapida y barata. Hoy en dia, muchas de las ideas y posibilidades
que sofiaron los fundadores de la IA se han hecho posibles, y nuestra disciplina estd en consecuencia
mas viva que nunca.

En nuestro pais estamos en la actualidad en una encrucijada, con unas expectativas muy altas en
nuestra futura agenda estratégica que indudablemente estard muy influida por las politicas de la Uni6én
Europea (UE), y la agenda estratégica que esta disefiando la Comision Europea (CE) y que vera la luz
en unos meses. La CE ha creado foros donde confluyen investigadores, inversores y empresarios, cOmo
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la Alianza Europea de A, que fomenta discusiones amplias y abiertas sobre todos los aspectos del desa-
rrollo de la Inteligencia Artificial, y su impacto en la economia y la sociedad. La CE ha creado también
un Grupo de Expertos de Alto Nivel en IA, que se estd encargando de elaborar las lineas directrices en
ética y explicabilidad, de recoger las areas de trabajo relevantes para la UE, asi como otros informes
que deben contribuir a situar a las naciones europeas en el mapa de la IA mundial, un mapa en el que
China y los Estados Unidos ostentan las primeras posiciones en inversion econdmica. Pero, aunque esto
es importante e ineludible, ninguno de esos dos paises tiene el monopolio del talento. En cualquier caso,
debemos estar atentos a las inversiones, que son las que atraen este talento. El Instituto Tecnologico de
Massachusetts, MIT, una de las cunas de la [A, acaba de anunciar un nuevo plan para reformar su pro-
grama académico alrededor de la tecnologia, creara un nuevo “college” que combine 1A, aprendizaje
automatico y ciencia de datos, junto con otras disciplinas, e invertira 1 billon de délares. En Europa,
el plan francés prevé una inversion similar, de unos 1.500 millones de euros, repartida en los proximos
cinco afios, para el desarrollo de una inteligencia artificial francesa y europea, en la que prevé entre otros
temas la recuperacion de talento que emigro a otros paises, ademas del fomento de nuevas vocaciones en
Inteligencia Artificial. Recientemente, ha anunciado una nueva inversion de 10 millones de euros mas,
dedicada a ayudas para startups. En Espaiia sin embargo, el presupuesto de investigacion en Inteligencia
Artificial para tres afios ronda los 8 millones de euros. Siguiendo los pasos del camino que ha iniciado
Francia con su plan nacional “Inteligencia Artificial para la Humanidad”, la Union Europea y Espaifia
como parte integrante de ella, deben estar presentes para poder disefar el futuro. Para ello, es necesario
contar con un plan estratégico y un plan inversiones mucho més ambicioso.

La Inteligencia Artificial es ahora mismo una de las tecnologias que més impacto estd causando
en nuestra vida como individuos y como sociedades. Durante los proximos afios asistiremos a un creci-
miento continuo de la [A tanto en sofisticacion como en objetivos, y muy probablemente a una inversion
creciente de la industria. Todos nosotros tenemos la responsabilidad y el reto de trabajar en esta excitante
area.

Amparo Alonso Betanzos
Presidenta de AEPIA

VIII



Ponentes Plenarios

Pedro Larraﬁaga, Universidad Politécnica de Madrid

Pedro Larrafaga es Catedratico de Ciencias de la Computacion e Inte-
ligencia Artificial en la Universidad Politécnica de Madrid (UPM) desde
2007, donde codirige el Grupo de Inteligencia Computacional. Es licencia-
do en Matematicas (Estadistica) por la Universidad de Valladolid y doctor
en Informatica por la Universidad del Pais Vasco (premio a la excelencia).
Antes de incorporarse a la UPM, su trayectoria académica se desarroll6 en
la Universidad del Pais Vasco (UPV-EHU) en diversos puestos: Profesor
Ayudante (1985-1998), Profesor Asociado (1998-2004) y Profesor Titular
(2004-2007). Obtuvo la habilitacién para Catedratico en 2003.

El profesor Larrafiaga ha sido responsable del Plan Nacional en el 4rea
de Informatica dentro de la Subdireccion General de Proyectos de Investi-
gacion del Ministerio de Ciencia e Innovacion (2007-2010). Asimismo, ha sido miembro del Comité
Asesor 6.2 (Ingenieria de Comunicaciones, Informatica y Electronica) de la CNEAI (Ministerio de Edu-
cacion) en el periodo 2010-2011.

Sus intereses de investigacion se centran principalmente en las areas de modelos graficos probabi-
listicos, ciencia de datos, metaheuristica y aplicaciones reales, en dreas tales como: biomedicina, bio-
informatica, neurociencia, industria 4.0 y deportes. Ha publicado mas de 200 articulos en revistas con
factor de impacto y ha supervisado 25 tesis doctorales. Es miembro electo de la Asociacién Europea
de Inteligencia Artificial desde 2012 y de la Academia Europaea desde 2018. Ha sido galardonado con
el Premio Nacional de Informdtica 2013 y con el Premio de la Asociacion Espariola de Inteligencia
Artificial 2018.

Redes Bayesianas en Accion

En la ponencia se presentara el uso de las redes Bayesianas en aplicaciones recientes en tres areas
diferentes: neurociencia, industria4.0 y analitica deportiva.

Las aplicaciones en neurociencia trataran problemas a diferentes escalas: desde cuestiones de neuro-
anatomia, como la clasificacion interneuronal y el clustering de espinas, hasta el diagndstico de enferme-
dades neurodegenerativas como el Parkinson y el Alzheimer. Las aplicaciones en la Industria 4.0 estaran
relacionadas con la inspeccion automaética de un proceso laser y el descubrimiento de huellas dactila-
res en una maquina que trabaja con servomotores. Finalmente, soluciones al problema de la prediccion
del rendimiento de jugadores de fitbol profesional, y el abordaje del fttbol como ciencia ilustraran la
analitica deportiva.
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Desde el punto de vista del aprendizaje automatico, se utilizaran varias técnicas, como el cluster
probabilistico, el clustering multivista, la deteccion de anomalias, la clasificacidn supervisada, la clasi-
ficacion multietiqueta y la regresidn con varias variables a predecir, todo ello en escenarios estiticos y
dindmicos. Estas técnicas constituyen el fundamento de los métodos usados en las aplicaciones anterio-
res.

Sergio Guadarrama, Senior SWE, Google AI

El Dr. Sergio Guadarrama es Ingeniero Senior de Software en Goo-
gle Research, donde trabaja en Machine Perception y Deep Learning como
miembro del equipo VALE con el Dr. Kevin Murphy. Su foco de investiga-
cidn estd en la busqueda de nuevas arquitecturas de redes neuronales para
predicciones detalladas de multiples tareas, como la deteccidon de objetos,
la segmentacion de objetos, la prediccion de color y la respuesta a pregun-
tas basadas en imagenes. Actualmente es desarrollador de TensorFlow y
co-creador de TensorFlow-Slim. Antes de unirse a Google, fue investigador
cientifico de la Universidad de California en Berkeley EECS con el prof.
Trevor Darrell y el prof. Lotfi Zadeh. En UC-Berkeley fue uno de los desa-
rrolladores de Caffe: Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding. Recibid su licenciatura y
su doctorado en la Universidad Politécnica de Madrid, e hizo un postdoctorado en el Centro Europeo
de Soft Computing con el Prof. Enric Trillas.

El Dr. Guadarrama ha publicado mas de 60 articulos en conferencias internacionales de primer
nivel (CVPR, NIPS, AAAI ICCV, RSS, ICRA, IROS, ACM, BMVC,...) y revistas sobre Inteligencia
Artificial y Vision por Ordenador, que desde entonces han obtenido més de 10000 citas.

Las investigaciones y contribuciones originales del Dr. Guadarrama al campo le han valido los si-
guientes premios: el Everingham Prize 2017 al equipo de Caffe: Convolutional Architecture for Fast
Feature Embedding por su contribucion a la comunidad de cédigo abierto, fue parte del equipo ga-
nador del COCO 2016 Detection Challenge, ganador de la ACM Multimedia Open-Source Software
Competition in 2014, la Beca de Movilidad para Investigacion Postdoctoral del Ministerio de Ciencia
e Innovacién Espafiol, el Premio “Juan de la Cierva” en Informatica del Ministerio Ciencia e Innova-
cion de Espafiol, y el Premio a la Mejor Tesis Doctoral de 2006-2007 por la Universidad Politécnica de
Madrid (director: Prof. Enric Trillas).

Inteligencia Artificial en Google: altimos avances y tendencias

Over last few years, Artificial Intelligence (AI) has seen huge growth, mainly due to the raise of
Deep Learning and its impressive results on long standing Al research fields as speech understanding,
natural language processing, computer vision, or in robotics.

Some specific problems successfully tackled include: Machine Translation, Speech Understanding
and Generation, Object Detection, Semantic Segmentation and Pose Estimation, Deep Reinforcement
Learning for Robotic Manipulation and Self-Supervised Learning.

The growth of Deep Learning has been driven by improvements in hardware (GPUs, TPUs, etc.) and
by improvements in software (Caffe, TensorFlow, PyTorch, etc.), but also by improvements in models
(Convolutional Nets, Residual Nets, Recurrent Nets, Generative Adversarial Nets, etc.).
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Neural networks have proven effective at solving difficult problems but designing their architectures
can be challenging, even for a specific type of problems alone (as image classification). Reinforcement
Learning and Evolutionary algorithms provide techniques to discover such networks automatically, re-
cently there has been a lot of development in AutoML.

Finally there is a big potential of applying Machine Learning to help solve important problems in
different fields of science. For example, last year researchers utilized neural networks and deep lear-
ning for predicting molecular properties in quantum chemistry, finding new exoplanets in astronomical
datasets, predicting earthquake aftershock, guiding automated proof systems.

Carlos A. Coello Coello, CINVESTAV-IPN, México

Carlos Artemio Coello Coello cursé estudios en ingenieria civil en la
Universidad Autonoma de Chiapas gradudndose con mencién honorifica en
1991. Ese mismo afio, recibi6é la Medalla Diario de México por ser uno de
los mejores estudiantes de México. Posteriormente, obtuvo una beca de la
Secretaria de Educacion Publica de México para cursar estudios de maestria
y doctorado en ciencias de la computacion en la Universidad Tulane, en Es-
tados Unidos, gradudndose en 1993 y 1996, respectivamente. Desde 2001,
es Investigador Titular en el Departamento de Computacion del Centro de
Investigacion y de Estudios Avanzados del Instituto Politécnico Nacional
(CINVESTAV-IPN) en la Ciudad de México.

El Dr. Coello ha sido pionero en un area que hoy se conoce como op-
timizacidn evolutiva multi-objetivo, la cual se enfoca a la solucidon de problemas de optimizacién con
dos o més funciones objetivo (normalmente en conflicto entre si) usando algoritmos con inspiracion
bioldgica. Su trabajo ha girado principalmente en torno al disefio de algoritmos, varios de los cuales
han sido utilizados para resolver problemas de mundo real en Estados Unidos, Colombia, Chile, Japdn,
Irdn, Cuba y México.

El Dr. Coello cuenta con més de 450 publicaciones (incluyendo 1 libro monografico en inglés, mas
de 140 articulos en revistas con arbitraje estricto y 55 capitulos en libros en inglés), las cuales reportan
a la fecha méas de 40,000 citas en Google Scholar (su indice h es de 78). Es también editor asociado
de varias revistas internacionales, incluyendo las 2 mas importantes de su area (IEEE Transactions on
Evolutionary Computation y Evolutionary Computation). También es miembro del Consejo Asesor de
la Natural Computing Book Series de Springer.

A lo largo de su carrera ha recibido diversos premios, de entre los que destacan el Premio Nacional
de Investigacion 2007 en “ciencias exactas” de la Academia Mexicana de Ciencias, la Medalla al Mérito
Cientifico 2009 de parte de la Asamblea Legislativa del Distrito Federal, el Premio Scopus México 2012
en Ingenieria, el Premio Ciudad Capital: Heberto Castillo Martinez—Edicién 2011, en Ciencias Bésicas
y el Premio Nacional de Ciencias y Artes 2012, en el area de Ciencias Fisico-Matematicas y Naturales.
Este altimo es el premio mas importante que otorga el gobierno mexicano a un cientifico. Desde enero de
2011 es IEEE Fellow por sus “contribuciones a la optimizacion mono-objetivo y multi-objetivo usando
metaheuristicas”. También recibi6 el 2013 IEEE Kiyo Tomiyasu Award por “contribuciones pioneras a
la optimizacién mono- y multi-objetivo usando metaheuristicas bio-inspiradas” y en noviembre de este
afio recibira el 2016 The World Academy of Sciences (TWAS) Award en “Engineering Sciences” por
“contribuciones pioneras al desarrollo de nuevos algoritmos basados en metaheuristicas bio-inspiradas
para resolver problemas de optimizacion mono-objetivo y multi-objetivo”.
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.Hacia donde va la investigacion en optimizacion evolutiva multi-objetivo?

El primer algoritmo evolutivo multi-objetivo se public6 en 1985. Sin embargo, fue hasta a finales de
los 1990s cuando la denominada optimizacioén evolutiva multi-objetivo comenzé a ganar popularidad
como area de investigacion. A lo largo de estos 33 afos, se han producido diferentes avances muy
importantes en el area, incluyendo el desarrollo de diferentes familias de algoritmos, problemas de
prueba, indicadores de desempefio, métodos hibridos y aplicaciones del mundo real, entre muchos otros.
En la primera parte de esta platica se dard un vistazo ripido a algunos de estos avances, enfatizando
principalmente los logros recientes mas importantes. En la segunda parte de la platica, se har4 un anélisis
critico sobre la investigacion por analogia que ha proliferado en afios recientes en las revistas y congresos
especializados (tal vez como un efecto colateral de la abundancia de publicaciones que ha experimentado
esta area). Mucha de esta investigacion cuenta con un nivel muy bajo de innovacién y con un aporte casi
nulo en términos cientificos, pero va respaldado por un gran nimero de tablas y analisis estadisticos. En
la tercera y ultima parte de la platica, se mencionaran brevemente algunos de los retos de investigacion
futuros para esta area que, tras 33 afios de existencia, apenas comienza su etapa de madurez.

Joao Gama, Universidad de Porto, Portugal

Jodao Gama es Profesor Asociado de la Universidad de Oporto, Portugal.
También es investigador senior y miembro de la junta directiva del Labo-
ratorio de Inteligencia Artificial y Soporte a la Decisiéon (LIAAD), grupo
perteneciente al INESC Porto.

Jodo Gama es miembro del Consejo Editorial de Machine Learning Jour-
nal, Data Mining and Knowledge Discovery, Intelligent Data Analysis y
New Generation Computing. Fue Copresidente de ECML 2005, DS09, AD-
MAQ9 y de una serie de Talleres sobre KDDS y Descubrimiento de Cono-
cimientos a partir de Datos de Sensores con ACM SIGKDD. También fue
presidente de la conferencia Intelligent Data Analysis 2011. Su principal
interés en la investigacion es el descubrimiento de conocimiento a partir de flujos de datos y datos en
evolucion. Es autor de mas de 200 articulos revisados por colegas y autor de un libro reciente sobre Des-
cubrimiento de Conocimientos de Data Streams. Tiene extensas publicaciones en el drea de aprendizaje
de flujos de datos.

Real-Time Data Mining

Hoy en dia, hay aplicaciones en las que los datos se modelan mejor no como tablas persistentes,
sino como flujos de datos transitorios. En esta nota clave, discutimos las limitaciones del aprendizaje
de la maquina actual y los algoritmos de mineria de datos. Discutimos los temas fundamentales del
aprendizaje en entornos dindmicos como los modelos de decision de aprendizaje que evolucionan con
el tiempo, el aprendizaje y el olvido, la deriva conceptual y la deteccién de cambios. Los flujos de
datos se caracterizan por una gran cantidad de datos que introducen nuevas restricciones en el disefio
de los algoritmos de aprendizaje: recursos computacionales limitados en términos de memoria, tiempo
de procesamiento y potencia de la CPU. En esta charla, presentamos algunos algoritmos ilustrativos
disefiados para tomar en cuenta estas restricciones. Identificamos los principales problemas y desafios
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actuales que surgen al aprender de los flujos de datos, y presentamos lineas de investigacion abiertas
para futuros desarrollos.

Humberto Bustince, Universidad Puablica de Navarra

Humberto Bustince es catedratico de Ciencia de la Computacién e Inteli-
gencia Artificial de la Universidad Publica de Navarra y profesor honorario
de la Universidad de Nottingham. Es el investigador principal del Grupo
de Inteligencia Artificial y Razonamiento Aproximado de la Universidad
Publica de Navarra, y sus principales lineas de investigacion son tanto téo-
ricas (funciones de agregacion y pre-agregacion, medidas de informacién y
comparacion, conjuntos difusos y sus extensiones) como aplicadas (proce-
samiento de imagen, clasificacion, machine learning, mineria de datos, big
data y Deep learning). Ha sido responsable de 11 proyectos de investigacion
con financiacion publica tanto a nivel nacional como regional. También ha
sido el responsable de proyectos de colaboracién con empresas de primer
orden en banca, energia renovables o seguridad, entre otros campos. Ha tomado parte en dos proyectos
de investigacion internacionales.

Es co-autor de mas de 240 trabajos de acuerdo con Web of Science, la mayor parte de ellos en revistas
del primer cuartil del JCR. Ademas, seis de estos trabajos estan entre los articulos altamente citados de
los ultimos 10 afios, de acuerdo con Science Essential Indicators de Web of Science. Es editor en jefe
del magazine online Mathware&Soft Computing de la asociaciéon europea EUSFLAT y de la revista
Axioms. También es editor asociado de la revista IEEE Transactions on Fuzzy Systems, y miembro del
Comité Editorial de las revistas FuzzySets and Systems, Information Fusion, International Journal of
Computational Intelligence Systems y Journal of Intelligent & Fuzzy Systems.

Es miembro Senior de la asociacion IEEE y Fellow de IFSA. En 2015 recibi6 el premio al mejor
trabajo publicado en la revista IEEE Transactions on Fuzzy Systems en el afio 2013, y en 2017 fue
galardonado con la Cruz de Carlos III el Noble del Gobierno de Navarra.

Pre-agregaciones a partir de integrales y sus aplicaciones en clasificacion, el cere-
bro computacional y procesamiento de imagen

A partir de los ultimos estudios en Deep Learning y Big-data, se observa que existe un creciente
interés en desarrollar nuevos métodos para fusionar informacién. Estos métodos, aunque no son agrega-
ciones en el sentido usual ya que no se modelizan utilizando funciones mondtonas, si que presentan un
elevado valor por su aplicacién en cualquier disciplina en la que la fusion de datos sea un elemento re-
levante. Un paso muy importante en esta direccion ha sido la introduccién del concepto pre-agregacion,
que es una funcién que satisface las mismas condiciones de contorno que una funcién de agregacion,
pero que es creciente a lo largo de solo una direccion. En esta charla, veremos ejemplos de coémo pue-
den construirse estas funciones por medio de generalizaciones de las integrales de Choquet y Sugeno.
También veremos cOmo estas generalizaciones pueden utilizarse para construir detectores de bordes que
proporcionan excelentes resultados, o sistemas de clasificacidon que igualan e incluso mejoran el estado
del arte. En particular, discutiremos la aplicaciones de estas pre-agregaciones en el estudio del cerebro
computacional para la clasificacion de sefiales.
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Abstract—The PC algorithm is a popular method for learning
the structure of Gaussian Bayesian networks. It carries out
statistical tests to determine absent edges in the network. It is
hence governed by two parameters: (i) The type of test, and (ii)
its significance level. These parameters are usually set to values
recommended by an expert. Nevertheless, such an approach can
suffer from human bias, leading to suboptimal reconstruction
results. In this paper we consider a more principled approach
for choosing these parameters in an automatic way. For this we
optimize a reconstruction score evaluated on a set of different
Gaussian Bayesian networks. This objective is expensive to
evaluate and lacks a closed-form expression, which means that
Bayesian optimization (BO) is a natural choice. BO methods
use a model to guide the search and are hence able to exploit
smoothness properties of the objective surface. We show that
the parameters found by a BO method outperform those found
by a random search strategy and the expert recommendation.
Importantly, we have found that an often overlooked statistical
test provides the best over-all reconstruction results.

Index Terms—
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Abstract—Hidden Markov models have been successfully ap-
plied to model signals and dynamic data. However, when dealing
with many variables, traditional hidden Markov models do not
take into account asymmetric dependencies, leading to models
with overfitting and poor problem insight. To deal with the pre-
vious problem, asymmetric hidden Markov models were recently
proposed, whose emission probabilities are modified to follow a
state-dependent graphical model. However, only discrete models
have been developed. In this paper we introduce asymmetric
hidden Markov models with continuous variables using state-
dependent linear Gaussian Bayesian networks. We propose a
parameter and structure learning algorithm for this new model.
We run experiments with real data from bearing vibration. Since
vibrational data is continuous, with the proposed model we can
avoid any variable discretization step and perform learning and
inference in an asymmetric information frame.

Index Terms—Hidden Markov models, Bayesian networks,
Model selection, Structure learning, Time series, Information
Asymmetries, Linear Gaussian Bayesian Network




XVIII CONFERENCIA DE LA ASOCIACION ESPANOLA PARA LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL "l

Un test de dos muestras multinomiales basado en
modelos Bayesianos jerarquicos

Antonio Torres
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Resumen—Decidir si dos muestras pertenecen o no a la misma
distribucion es un problema que aparece en muchas ramas de
la ciencia y de la industria. La herramienta mas usada para
este problema es un contraste de hipotesis basado en el test
Chi-cuadrado. El resultado de este procedimiento depende del
llamado p-valor. El problema de este p-valor es que no recoge
la incertidumbre asociada al tamano de las muestras. Es decir,
el proceso de decision de si dos muestras multinomiales son o
no iguales es el mismo tanto para tamafios muestrales pequeiios
como para tamaiios muestrales muy grandes. En este trabajo
presentamos una metodologia Bayesiana que es muy facil de
implementar. En este caso devolvemos una distribucion a poste-
riori sobre un indice de diferencia entre dos distribuciones. Al
ser un esquema Bayesiano podemos cuantificar la incertidumbre
en la que se basan nuestras decisiones, y como consecuencia
mas directa, podemos determinar si el tamafio de las muestras
es suficientemente grande como para tomar decisiones robustas
acerca de si dos muestras multinomiales pertenecen o no la misma
distribucion.

Index Terms—Test de dos muestras, Test Chi-cuadrado, Test
Bayesiano.

I. INTRODUCCION

Los test de dos muestras (two-sample tests) son muy utiles
tanto en industria como en ciencia. Estos se basan en comparar
si dos conjuntos de datos estdn generados por la misma distri-
bucidn o no [5]. Para el caso de la industria nos encontramos,
por ejemplo, con los test A/B [4], que nos sirven para comparar
dos versiones de un mismo disefio para ver cudl de los dos se
comporta estadisticamente mejor. Ejemplos de esto podemos
encontrarlos en las empresas que envian distintas versiones
de un correo a diferentes destinatarios, o en la web, donde
aparecen varias versiones de la misma pagina para los distintos
visitantes [4]. En el caso de la ciencia, un claro ejemplo son
los ensayos clinicos, en los que se dispone de dos grupos
de individuos con una cierta enfermedad o accidente donde
a uno de ellos se le administra un determinado tratamiento
(grupo experimental) y el otro grupo (grupo de control) al
que o bien no se le administra ningln tratamiento o bien se
le administra otro en fase de pruebas y es comparado con el
experimental con el objetivo de sacar conclusiones acerca de
los tratamientos utilizados [1].

Mediante los test de hipétesis Chi-cuadrado podemos com-
parar si el conjunto de datos proviene o no de una misma
distribucién a través de una hipdtesis nula y otra alternativa. En

Andrés Masegosa
Departamento de matemdticas
Universidad de Almeria
Almeria, Espana
andresmasegosa@ual.es

Antonio Salmerdén
Departamento de matemdticas
Universidad de Almeria
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antonio.salmeron@ual.es

este caso, esto se mediria con el p-valor, que pasado de cierto
umbral prefijado hace que se rechace o acepte la hipdtesis
nula. Sin embargo, el p-valor no mide la incertidumbre debido
principalmente al tamafio de la muestra. Entonces nos surge
la pregunta: ;cudl es el tamafio de muestra necesario para
estar seguros de que las conclusiones obtenidas en el test de
hipétesis no dependen de dicho tamafio? El test Chi-cuadrado
(y otros test frecuentistas) no puede dar respuesta a esta
pregunta [3].

En este trabajo proponemos un método alternativo basado en
estadistica Bayesiana. Este método no da respuestas binarias
como hace el test Chi-cuadrado o los test frecuentistas (se
acepta o0 no se acepta la hipdtesis nula) debido a que nos
proporcionan una probabilidad a posteriori de que sea o
no cierta la hipdtesis nula, donde la incertidumbre se va
reduciendo segliin se aumenta el tamafio de la muestra [2].
Este test se basa en una técnica llamada a prioris jerdrquicas
de potencia, o en inglés Hierarchical Power Priors (HPP) [2].

II. CONOCIMIENTOS PREVIOS

En muchos problemas de inferencia Bayesiana no podemos
calcular la distribucién a posteriori directamente debido a
que la constante de normalizacién no se puede calcular. Por
ejemplo, sea x un conjunto de observaciones, y p un conjunto
de variables latentes, si queremos calcular la distribucién a
posteriori P(p|x), que sabemos que P(p|x) = %,
en algunas ocasiones no podremos calcular el denominador,
bien porque la dimensiéon sea muy grande o bien porque la
integral tiene una expresién muy compleja. Para resolver esto
se utiliza la estadistica bayesiana, donde se define una ¢(p|w)
lo mds cercana posible a P(p|z) en distancia de Kullback-
Leibler, esto es, buscamos arg min,, KL(¢(p|w), P(p|z)).

Es decir, cuando intentamos calcular esta probabilidad a
posteriori lo que se hace es buscar una distribucién que sea
lo mas cercana posible a esta, en términos de la distancia
de Kullback-Leibler. Una vez hecho esto, se buscan los
pardmetros de la distribucién ¢(p|lw) que mejor aproxima a
la a posteriori verdadera P(p|z).

III. A PRIORIS JERARQUICAS DE POTENCIA

El modelo HPP [2] es un modelo probabilistico generativo
que permite modelar cambios en los pardmetros de una dis-
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tribucién. En la Fig. 1 podemos ver una descripcién gréfica
de este modelo y, por otro lado, el Algoritmo 1 nos muestra
una descripcion en pseudocddigo de este método: (1) en el
primer paso, pp se muestrea de una distribucién Dirichlet de
hiper-pardmetros «,, = (1,...,1), (2) en el segundo paso, se
generan los datos de la primera muestra en base al pardmetro
po previamente generado, (3) en el tercer paso se calcula la
distribucién a posteriori de py dados los datos muestreados,
que también sigue una distribucién Dirichlet, donde «q son
los parametros de la distribucién a posteriori de pgy, (4) en
el cuarto paso, muestreamos p a partir de una distribucion
exponencial truncada en el intervalo [0, 1] y de pardmetro fijo
v = 0.1, (5) en un quinto paso, se muestrea el pardmetro p;
a partir de una Dirichlet con pardmetro pag + (1 — p)w, (6)
y, por ultimo, en el sexto paso se muestrea x; en base a una
multinomial de pardmetro p;.

Figura 1: Modelo HPP.

Algoritmo 1 Modelo HPP.

po ~ Dir(1,...,1) = Dir(a,)
xo ~ Multinom(py)

Dir(ag) = P(pol|ro)

p ~ TruncExpjq 1)(7)
p1 ~ Dir(pag + 21 —p)ay)
x1 ~ Multinom(p; )

AN

En este modelo generativo de los datos, la variable p es
la que define la transicién entre los pardmetros pg y p1 que
generan los datos, p(p1|po, p), de forma que la distribucién a
posteriori de p; dado xg se calcularia como:

p(p1lzo, p) = / p(p1|po, p)p(polzo)dpo.

El problema es que para el caso de una distribucién Dirichlet
condicionada a otra distribucion Dirichlet, como sucede en
este caso para datos multinomiales, daria lugar a un modelo
no-conjugado, lo que complica el cédlculo de la distribucién
a posteriori. El1 modelo HPP define esta probabilidad de
transicion de manera implicita [2] bajo principios de maxima
entropia. El resultado es un modelo de transicién con las
siguientes propiedades:

= Si p = 0, entonces p(pi|po,p = 0) = p(pilaw)
denotamos p(p1|zo,p = 0) como p,(p1). Es decir, no
existe relacion entre py y p;.

» Si p = 1, entonces p(pi|po,p = 1) = 6(p1 — po) -
denotamos p(pi|xo,p = 1) como ps(p1|xg). Es decir,

existe una relacién deterministica de igualdad entre am-

bos, po = p1.
= Si 0 < p < 1, entonces

p(p1zo. p) X ps(p1|zo) pu(pr) =7,

es decir, es una mezcla de las dos situaciones extremas
anteriores. En el caso de la distribucion Dirichlet, esa
operacién se simplifica como la combinacién convexa
de sus hiper-pardmetros [2].

El modelo HPP nos permite aplicar inferencia variacional
para calcular la distribucién a posteriori del pardmetro p dados
los datos, es decir, p(p|zo,x1), siguiendo el Algoritmo 2.
Siguiendo el método variacional, esta probabilidad a posteriori
es aproximada por una distribucién exponencial truncada,
q(plw).

Como se ha comentado con anterioridad, p toma valores en
[0,1]. Si p = 0 significa que el cambio es absoluto, y por el
contrario, si p = 1, entonces no hay cambio. La probabilidad a
posteriori es la que nos da informacién sobre este cambio. Esto
no se trata de un test estadistico, sino que es una cuestién de
interpretacidn. Por otro lado, comentar que w es el pardmetro
de la exponencial truncada que aproxima a la a posteriori.

La funcion de densidad, ¢(p|w), asi como el valor esperado,
Eu[p], y la varianza, Var,[p], se calculan de la siguiente
manera:

vp
alo) = 7. M
1 1
Buldl = 1—— - @
1+ 2w _ Lw 2+ 2
Var,[p] = 6(ew _61)(2w2 - ) 3)

Ademés denotamos KL(\,\) como la distancia de
Kullback-Leibler entre dos distribuciones Dirichlet con
pardmetros A y )\, que se puede expresar como

KLOLX) =D (A= X) (@A) = 9(M))]
+ Z[lnF(X) —InT(\)] “)
+InT(N\g) — InT (X)),

la conocida funcion

siendo ¢(z) = LInl(z) = T(x)
digamma, g =Y Ay A\p =D N.

Algoritmo 2 Calcular ¢(p|w) =~ p(p|xo, z1).

Entrada: (zo, 1)
Salida: p(p|w)

I Ay = (1, ceey 1)

20 A1 =20+ Ay

3 =21+ M\

4: Repetir
5: w ZKL()\Q,/\U) _KL(AQ,)\l) +y
6: Az =1+ Eu[p]A1 + (1 = Eulp]) A
7: hasta convergencia
8: return ¢(p|lw)
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IV. EXPERIMENTOS

En esta seccién vamos a ver una serie de experimentos
(realizados en R) con el objetivo de comparar las diferencias
entre usar el método Chi-cuadrado, y el modelo HPP. Para ello
vamos a analizar cémo varian por un lado los p-valores, y por
otro, la salida del modelo HPP. Para llevar esto a cabo, con-
sideraremos una distribucién multinomial py, muestrearemos
y obtenemos una muestra xg, donde el tamafio muestral ird
variando. Con el mismo tamafio de la muestra, consideramos
también una distribucidon p;, muestreamos y obtenemos otra
muestra 1. Hecho esto es cuando aplicamos ambos test de
hipétesis y comparamos los resultados. Este experimento lo
repetiremos para diferentes tamafios de muestra (de menor a
mayor). A su vez para cada tamafio muestral, muestrearemos
un total de 1000 veces las muestras zog y x; y daremos un
diagrama de cajas mostrando los resultados.

Como hemos dicho, el test Chi-cuadrado da como respuesta
un valor, el p-valor, mientras que el método HPP da como
respuesta una probabilidad a posteriori p(p|zg, 21). Con el fin
de comparar ambos, de la salida del método HPP mostraremos
los siguientes valores: el mdximo a posteriori (MAP) de p,
arg max, p(p|zo, x1); el valor esperado de p, E,[p]; y la
varianza de p, Var,[p].

IV-A.  Comparacion de q(p|w) y P-valores para dos probabi-
lidades py y p1 iguales cuando aumenta el tamaiio muestral.

En este caso consideramos que ambas distribuciones son
iguales con py = p; = (0.5,0.2,0.1,0.1,0.1)7. De este
experimento extraemos las siguientes conclusiones:
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Figura 2: P-valor para dos distribuciones iguales cuando
aumenta el tamafio muestral. La linea roja horizontal muestra
el p-valor 0.05.

= Comenzaremos viendo qué ocurre con el p-valor. En la
Fig. 2 podemos ver la representaciéon grafica de éstos
segin aumenta el tamafio muestral. Como puede verse
con 10 muestras sale un p-valor menor que con el resto de
muestras, pero auin asi son valores suficientemente altos
como para aceptar la hipdtesis nula de igualdad entre las
dos distribuciones al 95 % de confianza (es decir, con un
nivel de significacién de 0.05).

= En segundo lugar, representamos graficamente el MAP
de p en la Fig. 3. Como puede verse, la representacion del
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Figura 3: MAP para dos distribuciones iguales cuando aumen-
ta el tamafio muestral.
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Figura 4: E,, [p] para dos distribuciones iguales cuando aumen-
ta el tamafio muestral.
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Figura 5: Var,[p] para dos distribuciones iguales cuando
aumenta el tamafio muestral.
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MAP coincide bastante con la de los p-valores obtenidos
mediante el método chi cuadrado. En este caso sin
embargo, disponemos de una probabilidad a posteriori
que nos permite saber también el valor esperado para p.
En la Fig. 4 vemos la representacion para E,[p] como
comentdbamos en el punto anterior. En esta imagen, y
a diferencia de los p-valores, podemos ver que ésta va
aumentando segin aumenta el nimero de muestras y la
variabilidad de la misma se va haciendo cada vez mds
pequedia, y por ello, mas precisa. Esta precisién también
puede verse a través de la varianza.

En la Fig. 5 tenemos la representacién grafica de Var,,[p].
En esta puede apreciarse como la varianza se va reducien-
do conforme aumenta el nimero de muestras, pudiendo
comprobarse que, efectivamente, la incertidumbre se re-
duce segtn se aumenta el tamafio de la muestra.

IV-B.  Comparacion de q(p|w) y P-valores para dos probabi-
lidades po y p1 distintas cuando aumenta el tamario muestral.

En este segundo experimento consideraremos que las dos
distribuciones son diferentes con py la misma que en el caso

anterior y p; =

(0.1,0.2,0.5,0.1,0.1). De este experimento

extraemos las siguientes conclusiones:
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Figura 6: P-valor para dos distribuciones distintas cuando
aumenta el tamafio muestral. La linea roja horizontal muestra
el p-valor 0.05.
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Figura 7: MAP para dos distribuciones distintas cuando au-
menta el tamafio muestral.
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Figura 8: E, [p] para dos distribuciones distintas cuando au-
menta el tamafio muestral.
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Figura 9: Var,[p] para dos distribuciones distintas cuando
aumenta el tamafio muestral.

= Al igual que en el caso anterior, empezaremos por el p-

valor. En la Fig. 6 podemos ver la representacion gréfica
de éstos. Desde el primer resultado con 10 muestras ya
puede verse un p-valor muy pequefio, con lo que se
rechazaria la hip6tesis nula de igualdad de distribuciones.
A continuacién, representamos graficamente el MAP de
p en la Fig. 7. Como puede verse, la representacion
es practicamente nula, como ocurria en el caso de los
p-valores, lo que da como resultado el rechazo de la
hipétesis nula.

En cuanto a E,,[p], podemos ver en la Fig. 8 la represen-
tacién de éstas segun el tamafio muestral. Al contrario
que en la Fig. 4, en esta imagen tenemos que los
valores esperados de p se van haciendo mdas pequefios
a medida que aumenta el tamafio muestral, y, ademds, su
variabilidad decrece de manera més rapida, por lo que es
mds exacta que en el caso anterior.

Por dltimo, vemos la representacién gréfica de Var,, [p] en
la Fig. 9. Como comentdbamos en el caso de la Fig. 8, se
ve que la representacion es mds exacta, cosa que también
puede verse reflejada en la varianza de p, dado que llega
un momento que es pricticamente nula.

10
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IV-C.  Comparacion de q(p|w) y P-valores cuando p; se aleja
de po, para un tamaiio muestral fijo.

En este tercer y tltimo experimento lo que hacemos es partir
de dos distribuciones iniciales iguales y vamos modificando la
segunda considerando un tamafio muestral fijo, en este caso,
po = (0.5,0.2,0.1,0.1,0.1)7 y el tamafio muestral de 50.
Estas modificaciones vienen dadas mediante la expresion

1= (1= X)po + XAy, @)

donde \; = 15 e @ = 0,1,2,...,10. Las representaciones
graficas que veremos a continuacion son el resultado de ir

comparando las distribuciones py y ps.

10

4| —— —— —

|

08
1

0.6
I
o @ ®

0.2

[
%
%
%
%
|
|

Figura 10: P-valor cuando una distribucién se aleja de la
otra segun (5), para un tamafo muestral fijo. La linea roja
horizontal muestra el p-valor 0.05.
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Figura 11: MAP de ¢(p|w) cuando una distribucién se aleja
de la otra segtn (5), para un tamafio muestral fijo.

De este experimento extraemos las siguientes conclusiones:

= En la Fig. 10 tenemos la representacién de los p-valores
para las distintas distribuciones. Puede verse que con las
tres primeras distribuciones, las clasifica como iguales,
es decir, se acepta la hipdtesis nula; para 0.4, comete
bastantes errores a la hora de clasificarlas; y a partir de
0.5 no hay evidencia suficiente para aceptar la hipdtesis
nula, lo que quiere decir que las dos distribuciones no
serdn iguales.
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Figura 12: E,[p] cuando una distribucién se aleja de la otra
segun (5), para un tamafio muestral fijo.
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Figura 13: Var,, [p] cuando una distribucién se aleja de la otra
segun (5), para un tamafio muestral fijo.

= En la figura Fig. 11 tenemos la representacién grafica
del MAP. En este caso, podemos ver que se acepta la
hipétesis nula hasta 0.7, pero para los valores entre 0.6
y 0.9 hay bastante error a la hora de tomar la decision.
= La Fig. 12 estd representada el valor esperado de p para
cada una de las distintas probabilidades. Podemos ver
que comenzamos con valores bastante altos debido a que
las dos distribuciones son iguales en 0, y, a medida que
vamos aumentando p;, va tomando valores cada vez mas
pequeios. A su vez, puede verse que la variabilidad al
comienzo es bastante mds pequefia, y conforme se va
avanzando en la grifica, esta se va haciendo mds grande.
= En cuanto a Var,[p], podemos ver en la Fig. 13 que hasta
el valor 0.7 va creciendo un poco (lo que explica que
la variabilidad de la gréfica anterior sea un poco mayor
entre estos valores), pero decrece a partir de este hasta el
final, tomando incluso un valor mds bajo que en inicial.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este articulo hemos explorado un test Bayesiano de dos
muestras basado en el modelo HPP [2]. Este test devuelve
una probabilidad a posteriori sobre la tasa de cambio de la
distribucién, p(p|zg,2z1). Hemos visto que se comporta de
forma similar al test Chi-cuadrado cuando comparamos con el

11
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valor MAP. Pero tiene la ventaja de que es capaz de cuantificar
la incertidumbre asociada al tamaiio de la muestra, al contratio
que el test Chi-cuadrado. Como trabajos futuros, pretendemos
extender el test para datos continuos y compararlo con otros
test Bayesianos presentes en en la literatura.
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Abstract—This paper states the key ideas of a generalized
version of variable elimination for evaluating interval-valued
influence diagrams. This extension, which is based on linear
programming, does not increase the computational complexity
and avoids unnecessarily large outer approximations.

Index Terms—Influence diagrams, credal networks, impreci-
sion, probability intervals, probabilistic graphical models

I. INTRODUCTION

Influence diagrams (IDs) [5] are probabilistic graphical
models used to solve decision-making problems under uncer-
tainty. Sharp numerical values are required to quantify their
parameters (i.e., potentials). This might be an issue with real
models, whose parameters are typically obtained from expert
judgements or partially reliable data. We consider an interval-
valued quantification of the parameters to gain realism. Even
though, inference in such models could be done by replacing
the operations over sharp potentials with the analogous ones
for interval-valued potentials, this might produce unnecessarily
large outer approximations. To avoid that, we propose a
sophistication of variable elimination (VE) based on linear
programming. The content of this paper is discussed more in
detail in a previous work [1].

II. BACKGROUND

A discrete ID is defined over a set of chance variables X
and a set of decisions D. The qualitative part is an acyclic
directed graph G with a node for each chance and decision
variable. IDs contain a third type of node, namely utility
nodes, representing the user preferences. These nodes are
jointly denoted as U. The quantitative part is made of a set
of probability potentials (PPs) that represents the uncertainty,
and a set of utility potentials (UPs) that represents the user
preferences. A PP over two disjoint sets of variables X; and
X7, denoted as ¢(X;|X ), is a map ¢ : Qx,,, — [0,1] such
that szeﬂxl ¢(zrlxy) = 1 for each z; € Qx,. Similarly,
a UP over X, denoted as (X ), is a map ¢ : Qx, — R.
For each chance node, a PP over the corresponding variable
and its parents is defined, while, for each utility node, a UP
over the parents should be assessed.

The set of all PPs specifies a multiplicative factorization
of the joint probability of X given D. Thus, an ID
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Granada, Spain
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Alessandro Antonucci
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is a compact representation of a joint expected utility
EUX,D) := []xex ¢(X[Mx) > ey ¥y ), where ITy is
the set of parents of a given node Y. A policy for a decision
variable D; is a mapping dp, : €, — {p, associating
a state of D, (i.e., a decision) to its past observations and
decisions. Evaluating IDs (i.e., making inference) consists
in the identification of the set of optimal strategies, which
maximizes the expected value of the sum of the UPs. The
maximum expected utility (MEU) is the expected value of the
utilities when the decision maker takes the optimal policies.

VE is an algorithm for evaluating IDs [5] that eliminates
all the variables one by one. In the version for IDs, chance
variables are removed by sum while decision are instead
eliminated by maximization. In order to remove a variable
Y, all the potentials containing such variable in their domains
are selected and combined!, giving as a result a PP and a
UP denoted as ¢y and ty. In case of a chance variable, the
new potentials replacing those containing Y are computed with
Eq. (1). In case of a decision, Eq. (2) is used instead?.

/ / ZY oy - Yy
(v, ¥y ) (zy: oy, B ) (N
(65, 9%) = (63 " maxy) @)

III. INTERVAL-VALUED IDS
A. Definitions

Interval-valued IDs (IIDs) are a generalization of IDs con-
taining imprecise parameters. For the utilities we base on the
interval utilities proposed by Fertig and Brese [4], and we
will call them interval-valued utility potentials (IUPs) and will
be denoted by 1. For the probabilities, we use the notion of
probability interval proposed by de Campos et al. [3], and we
will use the term interval-valued probability potential (IPP)

and will be denoted by @ An example of both is given below.
[.475, .525]
| o

H(X) = [[.285, 335]
- (190, .240]

|

)= [T

'PPs are combined using multiplication whereas addition is used for UPs.
21(®) denotes the restriction operation.
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The difference w.r.t. the precise potentials is that, instead
of single value, associated to each configuration there is an
interval. Note that an interval-valued potential represents a
bounded and infinite set of precise ones (its extension). We will
assume that all the IUPs and IPPs have a non-empty extension
and satisfy the reachability condition [3]. IIDs offer a direct
sensitivity analysis interpretation. An IID can be regarded as a
collection of so-called consistent IDs, all with the same graph
and set of variables, with PPs and UPs taking their values from
the extensions of the IPPs and IUPs of the IID.

B. Evaluation by linear programming

IID evaluation is intended as the calculation of the interval
spanned by the MEU values of the consistent IDs. The
evaluation could be done by replacing the operations over
sharp potentials with the analogous ones for interval-valued
potentials [1], e.g., the multiplication of two IPP will
be obtained by separately multiplying the lower and the
upper bounds. This might produce unnecessarily large outer
approximations. Note that the division Eq. (1) could lead
to intervals with —oo or 400 in their bounds. Instead, we
propose to use linear programming for the computation
of the potentials resulting at each elimination step. Yet,
the combination for interval-valued potentials will be still
required for obtaining these programs.

First, let us consider the removal of a chance variable Y
from a set of probabilities (i.e., left-hand side in Eq. (1)),
then the equivalent operation with IPPs is defined as follows.

Definition 1 (eliminating chance variables from IPPs):
Consider the elimination of the chance variable Y during
VE. Let ¢(X;|X;,Y) denote the IPP obtained by com-
bining all the IPPs with Y on the right-hand side, and

¢(Y, X | X1) the only IPP with Y on the left. The elimination
of Y from the combination of these two IPPs generates
an IPP ¢(Xx, X;| X1, X ). For each zrx € Qx,, . and
rrus € Qx,,,, an outer approximation of the lower bound

d(xkur|xrus) is the solution of the following task:

> d@iles,y) - by, axler),

YyEQy
subject to  ¢(x7lws,y) < Pplarlzy,y) < dzrl|zy,y),
oy, zxlrr) < oy, zxlrr) < ¢y, zxl|zr), Yy € Qy .

minimize

In case of computing the lower bound, we will replace
¢(xr|zy,y) with the lower bound ¢(zr|zs,y). This reduces
the task to a linear program over the optimization variables
{¢(y,zK|rL)}ycoy. Analogously, an outer approximation
of the upper bound ¢(zxur|rrus) can be calculated by
maximizing the previous objective function instead and
replacing ¢(z;|xy,y) with ¢(x7|xy,y). Now consider the
right-hand side in Eq. (1), then the equivalent operation with
IUPs is defined as follows.

_ Definition 2 (eliminating chance variables from IUPs): Let
¢(X1]|X,Y) be the IPP obtained by combining all the IPPs

with Y on the right-hand side, ¢(Y, X |X) be the only IPP

with Y on the left-hand side and (Y, Xj/) the combination
of all the TUPs with Y in the argument. The elimination of
a chance variable Y from the combination of these poten-
tials produces a new IPP (X, X7, X, X1, Xas). For each
TIUJUKULUM € QXIUJLJ;ULUNI’ an outer approximation of
the lower bound v (zrusukuLuam) is the solution of the task

yeay P@ilTs,y) -y, wxler) -y, zum)
Yoyeqy o@rlrry) - oy, vr )
subject to  P(zr|zy,y) < P(xr|es,y) < o(zrlzs,y),
oy, rrlrr) < oy, zx|rr) < oy, rxl|zL),
Py, xa) <Py, anr) < Oy, oum), Yy € Qy .

minimize

The task has a linearly constrained cubic-fractional
objective function. When calculating the lower bound, the
minimization with respect to the optimization variables
associated to an IUP can be trivially achieved by setting
U(y,xp) = Y(y,xn). We can also regard the product
o(y,xx|xr) - ¢(xr|ws,y) as a single optimization variable.
In this way the task becomes a linear-fractional program
which can be reduced to a linear program using the classical
Charnes-Cooper transformation [2]. Analogously, a similar

procedure can be done for the upper bound @(w TUJUKULUM )-

The elimination of a decision (i.e., Eq. (2)) is done using
the analogous operations for interval-valued potentials without
introducing any imprecision. To obtain the optimal policy,
we adopt a conservative approach, called interval dominance
in the imprecise-probability jargon, which rejects all the
decisions leading to certainly sub-optimal strategies.

IV. CONCLUSIONS

In this paper we have proposed an extension of the classical
VE for evaluating IDs whose parameters are interval-valued
potentials. This extension is achieved by local optimization
tasks, reduced to linear programs. An empirical analysis of this
method can be found in a previous work [1]. As a future work
we intend to extend this formalism to more general imprecise
frameworks, e.g., credal sets represented by extreme points.
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Resumen—Por Label Ranking (LR) se denomina a un problema
de clasificacion supervisada no estindar, en el sentido de que el
objetivo no es predecir una etiqueta de la variable clase, si no un
ranking completo de las posibles etiquetas. Ademas, las instancias
del conjunto de entrenamiento también estan etiquetadas con
rankings, no con una unica etiqueta. En este trabajo proponemos
extender este problema de clasificacion al Partial Label Ranking
(PLR) en el que tanto los rankings asociados a las instancias de
entrenamiento como a la prediccion, puede contener etiquetas
empatadas, es decir, para las que no hay preferencia entre
ellas. Este escenario, que se da frecuentemente en el mundo
real, evita tener que introducir desempates artificiales. Siguiendo
uno de los trabajos seminales de LR, proponemos algoritmos de
aprendizaje automatico basados en los vecinos mas cercanos y en
arboles de clasificacion para abordar el PLR. La experimentacion
realizada muestra la competencia de los algoritmos propuestos
en la resolucion del PLR.

I. INTRODUCCION

El problema de la clasificacion supervisada (o simplemente
clasificacidn) es probablemente el mas estudiado y aplicado en
el ambito del aprendizaje automadtico y ciencia de datos [1].
En un problema de clasificacién, se dispone de un conjunto de
variables predictoras { X1, ..., X, } que pueden ser numéricas
o discretas, y de una variable distinguida, la clase, C, que
toma valores en un conjunto finito de etiquetas o categorias
dom(C) = {e1,...,cn}. Definido sobre estas variables se

dispone de un conjunto de datos {(z],x},...,z}, c]) i1
donde N es el nimero de instancias y j indica el nimero
de instancia. El objetivo de la clasificacién automitica es el
aprendizaje a partir de los datos de un clasificador (o funcién

de clasificacion)
C : dom(X;) x dom(Xz) X -+ x dom(X,,) — C

que generalice bien a partir de los datos de entrada y pueda,
por tanto, aplicarse exitosamente para clasificar datos nuevos.

En los tultimos afos han aparecido una serie de problemas
aplicados, que si bien corresponden a tareas de clasificacion
supervisada, no encajan en la definicién anterior, dando lugar
a los conocidos problemas de clasificacion no estdndar [2].
Este grupo de tareas de clasificacion se caracteriza por una
débil supervision en las instancias del conjunto de datos, la
existencia de una estructura interna en el objetivo a predecir,
o ambas cuestiones simultdneamente.
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Albacete, 02071, Espaia.
Email: JuanAngel.Aledo@uclm.es

José A. Gamez
Dpto. de Sistemas Informaticos
Univ. de Castilla-La Mancha
Albacete, 02071, Espaia.
Email: Jose.Gamez@uclm.es

En este trabajo tomamos como base uno de estos problemas,
de aparicién bastante reciente, como es el de los clasificadores
de tipo Label Ranking (LR) [3], cuyo objetivo es predecir
un ranking total (todas las etiquetas se ordenan y el orden
es estricto) entre las etiquetas de la variable clase a partir
de los valores de las variables observadas. A diferencia de
problemas relacionados como puede ser la clasificacién or-
dinal, en la tarea de LR las instancias vienen etiquetadas
con un ranking de las etiquetas de la variable clase, no
con una Unica etiqueta. Esta informacién es explotada para
construir el clasificador LR. A modo de ejemplo, supongamos
que queremos recomendar a un futuro estudiante de nuestra
universidad una lista ordenada de los estudios que pensamos
le pueden ir bien en funcién de su historial de notas en
Bachillerato, sus hobbies, etc. Por ejemplo, podriamos re-
comendar matemdticas < informdtica < biologia < medicina
a un estudiante con excelentes habilidades matemadticas y
cuyo hobby sea la programacién. Basandose en la activa
investigaciéon en el campo de la agregacién de rankings [4]
y en los modelos clasicos de aprendizaje automético, en [3]
se proponen dos algoritmos para aprender clasificadores LR,
uno basado en los vecinos mds cercanos (IBLR) y otro en
arboles de clasificacién/regresion (LRT) (ver Seccion II).

En el 4mbito de la agregacion de rankings podemos encon-
trar problemas cuyo objetivo es descubrir ranking parciales
(alias débiles) [5], [6], i.e., con empates. Estos rankings son
mas generales puesto que no fuerzan a tomar decisiones de
desempate de forma poco natural y rigurosa. Continuando con
nuestro ejemplo anterior, supongamos que dadas las variables
predictoras para un estudiante determinado, basamos nuestra
recomendacion o prediccién en la seleccién que en su dia
hicieron los dos estudiantes mas parecidos a nuestro sujeto:

est.1:
est.2 :

matemdticas < informdtica < biologfa < medicina
matemdticas < biologfa < informdtica < medicina

Es indudable que matemdticas deberia ser la primera opcién
del ranking y medicina la dltima, pero no tenemos evidencia
para ordenar entre informatica y biologia, por lo que lo mas
natural seria dejarlas empatadas, produciendo asi un ranking
parcial:

prediccion: matemadticas < informdtica ~ biologia < medicina
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Nuestro objetivo en este trabajo es extender el problema de
la clasificacién LR a este marco mds general que denominamos
Partial Label Ranking (PLR), y en el que si bien todas las
etiquetas de la variable clase son ordenadas, el ranking no es
estricto, si no que puede haber etiquetas empatadas. Tomando
como base [3] diseflamos dos algoritmos de clasificaciéon PLR
basados en el método de los vecinos mas cercanos (IBPLR) y
en drboles de clasificacion/regresion (PLRT) (ver Seccién III).

El resto del articulo se organiza como sigue. En la Seccién
II repasamos los conceptos basicos para trabajar con rankings
e introducimos los clasificadores principales para LR. En la
Seccién III describimos nuestra propuesta de algoritmos de
clasificacion para el PLR. En la Seccién IV describimos el
estudio empirico llevado a cabo para evaluar los métodos
disefiados en este articulo. Finalmente, en la Seccién V pro-
porcionamos algunas conclusiones.

II. PRELIMINARES: CLASIFICADORES LABEL RANKING

Comenzamos por introducir algunos conceptos relativos a
la agregacién de rankings, para después revisar brevemente
los algoritmos de clasificacion LR propuestos en [3]. Nos
ceflimos al caso de rankings completos, que es el contemplado
en este articulo, aunque en [3] se proporcionan herramientas
para gestionar el caso de que las instancias puedan contener
rankings incompletos. Tampoco se describen algoritmos mas
avanzados como pueden ser los basados en ensembles [7], [8].

A. Agregacion de rankings

Dado un conjunto de items Z = {1,2,...,n}, un ranking 7
expresa un orden de preferencia sobre (algunos de) esos items.
El conjunto de rankings completos y estrictos (permutaciones)
de 7 es el grupo simétrico S,,. Denotamos con S,, el conjunto
de rankings (completos o incompletos, totales o parciales)
definidos sobre 7.

Dado un conjunto o muestra de N rankings
{my,mo,...,7n}, T € S,, el problema de agregacion
de rankings (RAP) consiste en obtener la permutacion
Ty € S,, que mejor representa a los rankings contenidos en la
muestra, es decir, el que minimiza la suma de las distancias
a los rankings contenidos en la muestra. 7y se conoce como
el ranking de consenso.

Dependiendo del tipo de rankings a considerar en la mues-
tra, en la salida (consenso) y de la distancia utilizada, aparecen
distintas variantes del RAP, siendo probablemente el mas
estudiado el caso de la agregaciéon de ranking completos
y totales (permutaciones), conocido como Kemeny Ranking
Problem (KRP). Los problemas de agregacién de rankings
son NP-completos y por ello han proliferado los métodos
heuristicos para abordarlos. En el caso de KRP, el mds usado
tanto por su sencillez como por su rapidez, es el algoritmo de
conteo de Borda [9]. Ademds, en el caso de permutaciones,
un conjunto de rankings puede modelarse probabilisticamente
mediante la distribucién de Mallows, la cual se especifica
con dos parametros: la moda o permutacién de consenso ;
y 60, un nimero real que mide la dispersiéon en torno a la
moda, de forma que un mayor valor de 6 indica una mayor

concentracién de los rankings alrededor de la moda. Cuando
estos valores deben ser estimados un nimero importante de
veces, el algoritmo de Borda es usado para estimar 7wy y 6
se estima a partir de my y de los datos mediante métodos
iterativos.

Cuando la entrada y la salida al problema son rankings
completos y parciales (o bucket orders), nos encontramos ante
el problema conocido como Optimal Bucket Order Problem
(OBOP) [5]. El objetivo del OBOP es minimizar la distancia
entre la matriz de ordenacién por pares obtenida a partir de
un conjunto de preferencias de distintos individuos y la matriz
de buckets asociada a un bucket order. Este es un problema
menos estudiado que KRP y, por ejemplo, no conocemos
una distribucidon de probabilidad para modelar un conjunto
de bucket orders. Si hay, sin embargo, distintos métodos
heuristicos para resolver la agregaciéon y obtener el bucket
order de consenso como son Bucket Pivot Algorithm (BPA)
[5] y versiones mejoradas del mismo, p.e. BPA multipivote

[6].
B. Clasificador IBLR: Instance-Based Label Ranking

Se trata de una adaptacién del método de los vecinos mas
cercanos (kNN) al problema del label ranking. Asi, para
clasificar un nuevo caso (x,?) se calcula la distancia (usando
las variables predictoras) a las IV instancias de la base de
datos y se seleccionan las k£ mds cercanas. La adaptacion al
caso del LR reside en la decisién de la respuesta a generar,
puesto que ahora un voto por la mayoria no es oportuno. Asi,
si los rankings asociados a las k instancias recuperadas son
I = {m1,..., T}, la respuesta a devolver es el ranking de
consenso 1y obtenido al resolver el RAP asociado a II;. En
[3] se usa el método de conteo de Borda [9] para obtener 7.

Algunas mejoras propuestas en [3] son la estimacién del
valor de k usando validacién cruzada o la posibilidad de pesar
los rankings por la inversa de la distancia, usando entonces el
método de conteo de Borda con pesos.

C. Clasificador LRT: Label Ranking Tree

Se trata de un algoritmo estdndar de construccién de un
arbol de clasificacion/regresion a partir de datos, usando para
ello un particionamiento recursivo del conjunto de datos.
Tres son las principales cuestiones que hay que resolver para
adaptar el algoritmo de aprendizaje al caso LR:

e Ciriterio de parada. Evidentemente el proceso de ramifi-
cacion se detiene si los rankings de todas las instancias
que han llegado al nodo actual son iguales. Ademds, en
[3] el proceso también se detiene, dando lugar a un nodo
hoja, cuando el nimero de instancias que han llegado al
nodo actual es menor o igual que 2n. Esta condicién se
propone como un criterio de pre-poda.

« Respuesta asignada a un nodo hoja. Se asigna a la hoja
el ranking de consenso de todas las instancias que llegan
a ella.

e Variable a seleccionar (y umbral) para los nodos de
decision. Al igual que en los drboles de clasificacion con
la entropia o en los de regresion con la varianza, se toma
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la decisién que genera la particién de minima dispersion
para la variable objetivo. En [3] se usa la distribucion de
Mallows para medir esta dispersion. Si II es el conjunto
de rankings correspondientes a las instancias que llegan
al nodo actual, se estima la distribuciéon de Mallows
M(mo, 8) a partir de ellos. Dada una variable predictora
X tomando valores en dom(X) = {x1,..., 2.}, se di-
vide el conjunto de instancias en funcién de estos valores.
A partir de los conjuntos de rankings {II;, ..., IL,.} corre-
spondientes a la particion realizada, se estiman entonces
r distribuciones de Mallows M®(7,0%), i = 1,...,r,
cada una correspondiente a un conjunto de la particién
(una rama). Si 6 es menor que

~ |IL] - 6;
> (1)
—~ [

quiere decir que nuestra variable ha generado una buena
particion, puesto que los rankings estdn mas concentrados
en torno a su consenso (6;), por lo que éste es una mejor
prediccion. Este criterio (similar al uso de la entropia)
se comprueba para todas las variables, eligiéndose la que
maximiza (1). En el caso de variables numéricas se sigue
el procedimiento estdndar de probar todos los umbrales
y elegir el que maximiza (1) para la particion X <ty
X >t

III. APRENDIZAJE DE CLASIFICADORES PARA LR PARCIAL

En esta seccién describimos como adaptamos el clasificador
IBLR [3] para tratar con PLR (IBPLR) y nuestras propuestas
para este problema basiandonos en LRT [3] (PLRT).

A. Clasificador IBPLR: Instance-Based Partial Label Ranking

Al igual que el algoritmo IBLR, IBPLR es una adaptacién
del método de los vecinos mds cercanos (kKNN) para trabajar
con PLR. Asi, si los bucket orders asociados a las k instancias
recuperadas son I, = {m,..., 7}, la respuesta a devolver
es el bucket order de consenso my obtenido al resolver el
OBOP asociado a IIj. Para resolver dicho problema, se utiliza
el algoritmo BPA multipivote, que obtiene mejores resultados
que BPA [6].

B. Clasificador PLRT: Partial Label Ranking Trees

Como en LRT, PLRT debe solucionar tres cuestiones prin-
cipales para adaptar el algoritmo de aprendizaje al caso PLR:

o Criterio de parada. Como es usual, el algoritmo de
aprendizaje debe parar la llamada recursiva y crear un
nodo hoja cuando los bucket orders de las instancias que
llegan al nodo actual son iguales. Ademas, al igual que
en [3], se impone una condicién de pre-poda cuando el
nimero de instancias que llegan al nodo actual es menor
que ¢, siendo ¢ un pardmetro a especificar al algoritmo
de aprendizaje.

o Respuesta asignada a un nodo hoja. Se asigna al nodo
hoja el bucket order de consenso obtenido al solucionar el
OBOP con el conjunto de bucket orders de las instancias
que llegan al nodo actual, usando BPA multipivote [6].

e Variable a seleccionar (y umbral) para los nodos de

decisién. Como se comentd anteriormente, el problema
que se plantea es que, hasta donde conocemos, no existe
una distribucién de probabilidad para bucket orders. Por
tanto, no podemos usar la misma metodologia que en
[3] y proponemos métodos alternativos. Asi, si tomamos
el conjunto de bucket orders asociados a las instancias
que llegan al nodo actual II y una variable predictora

X, la incertidumbre asociada a la particién {IIy, ..., I}
generada por el atributo X viene dada por
I - ¢
e (2)
2

donde ¢; es un parametro a ser estimado para la particion
II;. Por ejemplo, en el caso de LR, ¢; se toma como
el parametro de dispersién 6;. En PLR, proponemos las
siguientes alternativas:

— Entropia. Para todos los pares de etiquetas (distintas)

(¢j,ck) con ¢j, ¢, € dom(C'), se calcula la probabil-
idad de que la etiqueta c; preceda, empate y suceda
a ¢ de acuerdo al conjunto de bucket orders en 1I;.
Con esto, se obtiene una distribucién de probabilidad
para cada combinacién de pares. El pardmetro ¢; se
calcula como la entropia media de las distribuciones
de probabilidad obtenidas.
Ejemplo IIL.1. Consideramos el conjunto de bucket
orders II; ={2~1<3, 1<3<2 1<2~
3, 2=<1=<3, 3=<1~ 2} Asi, el pardmetro ¢;
se estima como sigue usando la alternativa basada
en entropia

Par (1,2) Par (1,3)
¢; = media{H((0.4,0.4,0.2), H((0.8,0,0.2),
H((0.4,0.2,0.4)}
—_———

Par (2,3)
= media{1.522,0.722,1.522} = 1.255

— Desacuerdo. Utilizando el bucket order de consenso

obtenido a partir de II;, se calcula la frecuencia
(relativa) de desacuerdos entre este y los incluidos
en 1I;. Un desacuerdo existe si el orden de un par de
items en los bucket orders a considerar es distinto,
incluyendo el caso en que un par estd empatado en
un bucket order, pero no en el otro.
Ejemplo IIL.2. Considerando el conjunto de bucket
orders del ejemplo previo y el bucket order de
consenso By = 1 ~ 2 ~ 3 (obtenido mediante
BPA multipivote [6]), la estimacién del pardmetro
¢;, usando el método basado en desacuerdo es

Desacuerdos  Desacuerdos  Desacuerdos
par (1,2) par (1,3) par (1,2)
= = =
3.+ 5 4+ 4 12 .o
15 15
~—~

Normalizacién
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Cabe destacar que, para optimizar el proceso de apren-
dizaje, se puede construir una matriz de tamafio n x n
donde cada celda contiene un par ordenado con el nimero
de veces que un item precede y empata con otro. De
este modo, lo que se consigue es que para obtener
la incertidumbre usando cada una de las alternativas
propuestas, no es necesario recorrer todos los bucket
orders de nuevo, sino que solo es necesario recuperar
la informacién necesaria de dicha matriz (ver [10] para
detalles).

IV. EVALUACION EXPERIMENTAL

En esta seccién llevamos a cabo un estudio experimen-
tal de los métodos propuestos. A continuacién describimos
los conjuntos de datos utilizados, algoritmos involucrados,
metodologia y resultados.

A. Conjuntos de datos

Se han generado bases de datos semi-sintéticas siguiendo
el esquema propuesto en [3]. Especificamente, tomamos 11
conjuntos de datos multiclase de [11] y los transformamos a
bucket orders, considerdandolos, por tanto, semisintéticos. La
idea basica es resolver un problema de clasificacién estandar,
usando, en nuestro caso, Random Forest. Para cada instancia se
rankean sus etiquetas de acuerdo a la distribucién de probabil-
idad de la clase dada la instancia. Posteriormente se inicia un
proceso de fusién de algunas etiquetas en buckets, siempre que
la distancia entre ambas distribuciones de probabalidad (antes
y después de colapsar) no superen un umbral establecido (0.05
en nuestro experimentos, ver [10] para detalles). En la Tabla
I se muestran las principales caracteristicas de los conjuntos
de datos. Las columnas #etiquetas y #orders se corresponden
con el nimero de etiquetas de la variable clase y el nimero
de bucket orders distintos generados, respectivamente.

TABLA 1
DESCRIPCION DE LOS CONJUNTOS DE DATOS.

Cjto. de datos  #instancias  #atributos  #etiquetas  #orders
authorship 841 70 5 5
breast 106 9 6 22
ecoli 336 7 8 39
glass 214 9 6 23
iris 150 4 3 6
pendigits 10992 16 10 60
segment 2310 18 7 20
shuttle 43500 9 9 18
vehicle 846 18 4 13
vowel 528 10 11 23
wine 178 13 3 5

B. Algoritmos

Consideramos los siguientes algoritmos en el estudio:

« El algoritmo IBPLR pre-calculando (T-IBPLR) y sin pre-
calcular (F-IBPLR) las distancias entre las instancias de
los conjuntos de datos. Para identificar los vecinos mas

cercanos, utilizamos la distancia Euclidea. El numero de
vecinos mds cercanos, k, se ajusta mediante una cinco
validacion cruzada (5-cv) interna sobre cada conjunto de
entrenamiento correspondiente a cada uno de los folds de
la validacién cruzada externa, sin usar en ningtn caso los
registros de la particion test correspondiente para ajustar
el valor de k. Dicho valor se ajusta como sigue. Primero,
se va multiplicando (por 2, empezando por 5) el nimero
de vecinos mds cercanos mientras se mejore la precision.
Segundo, con los dos ultimos valores probados, se hace
un bisqueda binaria en ese rango. Se elige el nimero
de vecinos mds cercanos que conduzca a una mayor
precision.

o Las propuestas de PLRT, usando el método basado en
entropia sin y con pre-poda (E-PLRT y PrE-PRLT, re-
spectivamente), e idénticamente para la propuesta basada
en desacuerdo (A-PLRT y PrA-PLRT). En todos los casos
la pre-poda se aplica con ¢ = 5.

C. Metodologia
Adoptamos las siguientes decisiones de disefo:

o Todos los algoritmos han sido evaluados usando cinco
repeticiones de una diez validacién cruzada (5 x 10-cv)
como en [3].

o Para evaluar la precision de los algoritmos, utilizamos el
coeficiente de correlacion para rankings 7x [12]. Dado
los bucket orders B, y By, el coeficiente de correlacion
de rankings 7x viene dado por

B, By) = 3
TX( a b) n (TL _ 1) ( )
donde
1, si ¢; precede o empata con c; en By,
,kJ =4 —1, sic; sucede a c; en By

0, sii=j

El coeficiente de correlacion de rankings 7x toma val-
ores en el intervalo [—1, 1], de tal manera que valores
proximos a 1 indican una mejor correlacién entre los
bucket orders B, y B, mientras que valores proximos
a 0 indican una peor correlacién.

e Los algoritmos han sido implementados en Python 3.6.5 y
ejecutados en ordenadores con sistema operativo Ubuntu
16.04.2 con CPU Intel Core i7-6700 a 3.40GHz y 16GB
de memoria RAM.

D. Resultados

A continuacién se muestran los resultados en términos de
precisién y tiempo junto con su correspondiente analisis.

1) Precision: Los resultados en términos de precision se
muestran en la Tabla II. Cada celda contiene la media del
coeficiente 7x [12] entre los rankings reales y predichos sobre
los conjuntos de datos de test para la 5 x 10-cv. Para hacer mas
facil la interpretacion de los resultados, el (los) algoritmo(s)
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TABLA 11
PRECISION MEDIA PARA CADA ALGORITMO.

Cjto. de datos F-IBPLR T-IBPLR A-PLRT PrA-PLRT E-PLRT PrE-PLRT

authorship 0.9945  0.9945 0.9461 0.9462 0.9468 0.9470
breast 0.7820  0.7820 0.7896 0.7832  0.8039 0.8058
ecoli 0.8994 0.8994 0.8764 0.8832 0.8829 0.8805
glass 0.7787  0.7787 0.7907 0.7907 0.8187 0.8165
iris 0.9582  0.9582 0.9560 0.9502 0.9613 0.9560
pendigits 0.9953  0.9953 0.9802 0.9802 0.9838 0.9838
segment 0.9603  0.9603 0.9776 0.9777 0.9794 0.9782
shuttle 0.9991 - 0.9996 0.9996 0.9997 0.9998
vehicle 0.7426  0.7426  0.7223 0.7271  0.7479 0.7483
vowel 0.9672  0.9672 0.8903 0.8898 0.9133 09119
wine 0.9393  0.9393 0.8921 0.8901 0.8971 0.9014
TABLA III
RESULTADOS DEL POST-HOC TEST PARA LA PRECISION MEDIA.
Método ranking p-valor  victorias empates  perdidos
E-PLRT 2.55 - - - -
PrE-PLRT 2.68  1.0000e+00 5 0 6
F-IBPLR 3.18  1.0000e+00 6 0 5
T-IBPLR 3.27  1.0000e+00 6 0 5
A-PLRT 459  4.1376e-02 11 0 0
PrA-PLRT 4.73  3.1185e-02 10 0 1

con la mejor precisién estdn en negrita. Cabe destacar que
el valor perdido en la celda correspondiente al algoritmo T-
IBPLR para el conjunto de datos shuttle se debe a un error
en memoria cuando se intenta almacenar las distancias entre
todas las instancias.

El andlisis estadistico se ha llevado a cabo utilizando el
procedimiento estindar en aprendizaje automadtico descrito en
[13], [14], utilizando el software disponible en [15]. Este
procedimiento consta de dos pasos:

e Primero, hemos llevado a cabo un test de Friedman [16]
con un nivel de significaciéon de o = 0.05. Puesto que
el p-valor obtenido es 1.6112¢72, 1a hipétesis nula (de
que todos los algoritmos son equivalentes en términos de
precision) es rechazada.

o Tras ello, hemos realizado un post-hoc test aplicando el
procedimiento de Holm [17] con un nivel de significacion
de o = 0.05. Basicamente, este test toma, como control,
el algoritmo rankeado primero por el test de Friedman (E-
PLRT) y se utiliza para descubrir métodos destacados.

Los resultados para el post-hoc test se muestran en la Tabla
III. En esta se muestra el ranking obtenido por el test de
Friedman y el p-valor ajustado por el procedimiento de Holm.
Las columnas victorias, empates y perdidos se corresponde
con el nimero de veces que el método de control gana, empata
o pierde con el algoritmo correspondiente. Los p-valores en
negrita se corresponden con hip6tesis nulas no rechazadas.

De acuerdo a estos resultados, podemos concluir que:

o El algoritmo E-PLRT estd rankeado en la primera
posicién por el test de Friedman y, por tanto, es utilizado
como control. De hecho, la versién con pre-poda (PrE-

TABLA IV
TIEMPO REQUERIDO POR CADA ALGORITMO (EN SEGUNDOS).

Cjto. de datos F-IBPLR T-IBPLR A-PLRT PrA-PLRT E-PLRT PrE-PLRT

authorship 1379.9 91.3 1760.0 17212 14112 1390.7
breast 38.2 17.9  270.1 2523 3145 291.2
ecoli 3214 1033 7541 7145 6355 587.7
glass 139.4 428 635.0 600.3  556.5 520.0
iris 534 10.6 17.3 16.5 17.3 16.5
pendigits 205683.2  6060.3 33125.0 32205.9 282314 27622.2
segment 94319  558.3 10033.2 9862.7 9957.3 9791.8
shuttle 3113337.0 - 28378.8  28167.7 13507.7 13439.6
vehicle 1282.7 83.9 1896.3 1828.4 1538.5 1459.5
vowel 7159  243.6 9829.5 9603.5 6737.8  6636.1
wine 78.0 13.5 1597 1584 1321 128.8
TABLA V
RESULTADOS DEL POST-HOC TEST PARA EL TIEMPO.
Meétodo ranking p-valor  victorias  empates  perdidos
T-IBPLR 1.45 - - - -
PrE-PLRT 291  1.0541e-01 10 0 1
F-IBPLR 3.00 1.0541e-01 10 0 1
E-PLRT 4.09 2.8507e-03 10 0 1
PrA-PLRT 4.18  2.5158e-03 10 0 1
A-PLRT 536  4.7844e-06 10 0 1

PLRT) se encuentra en la segunda posicion a pesar
de ganar en seis ocasiones (de un total de once) a la
propuesta sin ella.

o Las propuestas A-PLRT y PrA-PLRT estdn rankeadas en
las dltimas posiciones por el test de Friedman. Por tanto,
tener en cuenta la sub-solucion al problema en cada uno
de los nodos del arbol no parece conducir (al menos en
estas bases de datos) a mejores drboles en términos de
precision.

o Los resultados del post-hoc test revelan que los métodos
T-IBPLR, F-IBPLR y PrE-PLRT no muestran diferencia
estadistica significativa con respecto al algoritmo E-
PLRT.

2) Tiempo: En este articulo hemos trabajado con dos
paradigmas del aprendizaje automadtico cuyo tiempo requerido
para induccién e inferencia es claramente distinto. Para hacer
una comparacion adecuada, el tiempo de la CPU para el pro-
ceso completo (aprendizaje con el conjunto de entrenamiento
y validacion con el de test) sobre la 5x10-cv ha sido utilizado.
Los resultados se muestran en la Tabla IV.

Como antes, hemos llevado a cabo el analisis estadistico
descrito en [13], [14]:

o En el test de Friedman [16] con un nivel de significacién
de o = 0.05 se obtiene un p-valor de 2.8972¢~5. Por
tanto, la hipétesis nula (de que todos los algoritmos son
equivalentes en términos de tiempo) es rechazada.

e Por otro lado, el post-hoc test usando el procedimiento
de Holm [17] con un nivel de significaciéon de o = 0.05
se muestra en la Tabla V.
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De acuerdo a los resultados obtenidos, podemos concluir
que:

o El test de Friedman rankea en primera posicion el algo-
ritmo T-IBPLR vy, por tanto, es utilizado como control.

o Las propuestas A-PLRT y PrA-PLRT estdn rankeadas en
las dltimas posiciones por el test de Friedman, puesto que
requieren mayor tiempo de CPU dado que deben tener
en cuenta la sub-solucién al problema en cada uno de los
nodos del arbol.

o Los resultados del post-hoc test revelan que los métodos
F-IBPLR y PrE-PLRT no muestran diferencia estadistica
significativa con respecto al algoritmo T-IBPLR.

Cabe destacar que, en este caso, el nimero de instancias en
la mayoria de los conjuntos de datos utilizados es pequefio.
No obstante, como puede observarse en la Tabla IV, para los
conjuntos de datos con un nimero de instancias (consider-
ablemente) grande, el algoritmo T-IBPLR no puede almacenar
todas las distancias (por lo que no acaba) y el algoritmo F-
IBPLR requiere de un gran tiempo de CPU. Por tanto, si
hubiéramos utilizado (en su mayoria) conjuntos de datos con
un alto numero de instancias, el analisis llevado a cabo en
términos de tiempo mostraria resultados mas favorables para
nuestras propuestas basadas en drboles de decision, pues estas
escalan mejor que los algoritmos basados en el paradigma
de los vecinos mds cercanos al crecimiento en el nimero de
instancias de los conjuntos de datos.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos planteado un nuevo problema para
label ranking, en el que las instancias tanto del conjunto de
entrenamiento como de test estdn etiquetadas con rankings
completos y parciales.

Basandonos en [3], hemos decidido disefiar algoritmos
basados en el paradigma de los vecinos mas préximos (IBPLR)
y en drboles de clasificacién/regresion, teniendo que lidiar con
el problema de no disponer de una distribucién de probabilidad
para rankings completos y parciales.

Atendiendo a esto, hemos adaptado el algoritmo IBLR al
problema planteado, que hemos denotado como IBPLR, y
hemos disenado dos alternativas para PLRT, una teniendo en
cuenta la sub-solucion al problema en el nodo correspondiente
y otra sin tener en cuenta dicha sub-solucién.

De la evaluacién experimental, podemos concluir que el
clasificador de PLRT usando el criterio de entropia con y sin
pre-poda es competitivo con el clasificador IBPLR en términos
de precisién. Por otro lado, el rendimiento en términos de
precision para el clasificador PLRT usando desacuerdo como
criterio, estd por debajo del ofrecido por los anteriores, a pesar
de tener en cuenta la sub-solucién al problema en el nodo
correspondiente. No obstante, cabe destacar que este tultimo
no presenta malos resultados en términos del coeficiente de
correlacion de rankings 7x.

En cuanto a tiempo, el rendimiento del clasificador IBPLR
pre-calculando las distancias estd por encima del resto de
clasificadores. No obstante, como ya se comentd, si el niimero
de instancias en los conjuntos de datos es considerablemente

grande, el clasificador IBPLR pre-calculando las distancias
puede que no disponga de memoria suficientemente mientras
que sin pre-calculo el tiempo requerido es excesivo.

Como trabajo futuro, planteamos un enfoque mas flexible en
el que se permita que los conjuntos de datos estén etiquetados
con rankings parciales, posiblemente incompletos. Ademds,
para reducir el tiempo de induccién en los clasificadores PLRT,
planteamos disefiar clasificadores débiles, que, para mejorar
la precisién, se combinen en multi-clasificador (p.e., bosques
aleatorios). También, para tratar de seguir la metodologia
propuesta en [3], planteamos estudiar una distribucién de prob-
abilidad para modelar bucket orders. Por dltimo, pensamos que
una posible drea de aplicacién del PLR seria en el campo del
meta-aprendizaje, para recomendar los clasificadores apropi-
ados a un conjunto de datos determinado, en funcién de sus
caracteristicas.
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Abstract—Fault prediction has gained importance with
Industry 4.0 paradigm. Nations, universities and several
companies be research in this topic with the aim to optimize
manufacturing process and reduce cost of equipment
maintenance through create predictive models. The Heating,
Ventilation and Air Conditioning Systems (HVAC) control in an
important number of industries: in-door climate, air’s
temperature, humidity and pressure, creating an optimal
production environment. In this paper, the use of some machine
learnings algorithms applied to HVAC System data set are
review as an instrument for evaluate a fault predictive model.

Keywords—Fault prediction; HVAC Systems; Industry 4.0;
Machine Learning, Logistic Regresion, Decision Trees.

L INTRODUCTION

The development of automated models for the detection
and diagnosis of faults in Heating, Ventilation and Air
Conditioning Systems (HVAC) has been the subject of
continuous research for many years. These researches have
been developed for different reasons such as [1]:

e  The continuous increase in energy costs;

e The interest of organizations in reducing their
operations budgets;

e Reducing maintenance costs
downtime;

and equipment

e Avoiding production stoppages in factories that
must maintain a standard temperature due to
quality controls.

Heating, Ventilation and Air Conditioning Systems
(HVAC) are an important component not only in residential
buildings, also in industrials where it have an important role
because their faults can produce an industry downtime. [2]
Therefore, an opportune fault conditions recognition such as:
(i) malfunctions in air distribution; (ii) very high, low or
extreme temperature; (iii) inappropriate air distribution for
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several periods of time and others can help to prevent the
increase of maintenance, energy or production costs.

In 2000, Norford, Wright, Buswell, and Luo developed
important researches about the importance of implementing
fault detection and diagnosis system in industrial HVAC
equipment’s to increase equipment performance and durability.
Norford, L., et al., indicate that the use of automated
algorithms can reduce the delay in fault detection, prevent
downtime and correct equipment inefficiencies [3].

Since 2011 Industry 4.0 is using to define the new concept
of factories in which manufacturing process is supervised by
sensors and autonomous systems. These news ideas are
affected important disciplines such as: (i) system, mechanical,
industrial and electrical engineering; (ii) computer science; (iii)
business information and administration [4]

The strengthening of these disciplines and emerging
technologies have renewed the interest of researchers in
universities, companies and government institutes. Currently,
there is a great interest in the development of projects on
automated systems that incorporate technologies for predictive
analysis, oriented to the industrial sector.

One of the indicators of Industry 4.0 is the sensorization of
the machines or equipment that are part of the infrastructure of
the factory and the production process. In this sense,
performance optimization is based on the ability to connect
them to a data network. [5], [6].

In this technological context, the purpose of this papers is
to use techniques and tools for the development of models
capable of predicting future events, failures or behaviors. The
prediction models proposed are built using statistical
techniques, machine learning (ML) or data mining with which
you can extract existing patterns in the data set that is analyzed.
Allowing to obtain useful information for decision making
processes, improving among other things; predictions and the
anticipation of errors or failures in equipment, inherent risks in
the production, production and expected sales volume [7].
However, these actions are linked to the processing of an
overwhelming amount of data, which constitutes a challenge

[8].
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This document is divided as follows: the second section
provides a summary of Industry 4.0, predictive maintenance,
the application of machine learning (ML) in the context of
Industry 4.0 and the prediction of failures. Then the case study
is described and finally the results that show the accuracy of
the algorithms and ML techniques applied to the conclusion
and the lines of future work are presented.

II.  BACKGROUND

A. Industry 4.0

The genesis of the Industry 4.0 concept is linked to the joint
efforts that took place in Germany during the year 2011, where
the government and the business sector led by the Bosch
Company, formed a research group with the purpose of
establishing a common framework that allowed the application
of new technologies. This would imply significant
improvements to the productive sectors of the country. The
first group report was delivered in 2012 and was publicly
presented in 2013 at the Hannover Fair [9].

With this initiative of the German government emerge what
is known as the fourth industrial revolution, which other
countries have decided to promote with names such as: Smart
Manufacturing, Smart Production, Industrial Internet, 4.0,
Connected Industry 4.0, to identify everything that
encompasses the paradigm. The adoption of industry 4.0 is
related to a set of technological enablers such as: IoT, CPS, Big
Data, Wireless Sensor Networks (WSN) and Cyber physical
systems (CPS) [2]. The IoT being one of the ones that provides
the greatest support and influence.

B. Internet of things

About the IoT, there is no standard definition universally
accepted. However, the ITU (International
Telecommunication Union) and the IERC (Internet of Things
European Research Cluster) define it as: "a global and
dynamic network infrastructure with the self-configuration of
the capabilities based on protocols of standard and
interoperable communication, where physical and virtual
"things" have identity, physical attributes, virtual personalities
and use intelligent interfaces that integrate seamlessly into the
information network” [9][10].

The IoT or Internet of Things has become a fundamental
element for the business sector within the context industry 4.0.
This technology is the basis for generating great growth and
increasing the indices of productivity and competitiveness
[11].

The technological infrastructure that makes up the physical
facilities of factories in the industry 4.0 model use control
systems that share information among them, and these in turn
apply the necessary changes, based on the data generated in
the form of alerts or warnings. Subsequently commands or
orders are sent to slave teams to modify the production
process, thus preventing the production lines from stopping,
which would generate losses in time and money. On the other
hand, human operators can use the data obtained to properly

manage the conditions of the equipment and significantly
increase the efficiency and effectiveness of the processes.

Another aspect that brings IoT technology to the
technological current of Industry 4.0 lies in the possibilities of
communication in real time between the business (factory),
suppliers and customers. This will achieve a better business-
supplier relationship, which would ultimately guarantee
meeting the demands of a market composed of highly critical
and demanding customers [12].

C. Machine Learning for prediction

The Automatic Learning (ML) is a technology that already
has several years of being used in the computer field.
However, recently it is when it has gained great importance
thanks to the advances in other technological areas such as the
IoT. Initially it was used in the research for the search and
identification of patterns, to get computers to learn [14].

According to Mitchell (2006) of Carnegie Mellon
University, Machine Learning answers the question "How can
we build computer systems that automatically improve with
experience, and what are the fundamental laws that govern all
learning processes?" [13]

Therefore, universities, research centers and industries
have identify the enormous potential of this technology,
transcending its use to a wide variety of areas such as
neuroscience, health or economics. This has directly impacted
the development of applications that allow us to solve not only
the processing of large volumes of data from the Internet of
Things and Big Data, but also to provide new information by
extracting patterns and building predictive models, with
automatic learning algorithms (ML) [15].

There are several types of algorithms based on machine
learning (ML) that are grouped in supervised or not. Exist
some classification criteria which divide them into others
categories such as: decision tree, grouping or regression.
However, something that is common to all these algorithms is
the existence of components such as: representation,
evaluation and optimization, figure 1 [14].

Instances

* K-nearest neighbor Combinatorial optimization

* Greedy search

* Beam search
and-bound

Accuracy / Error rate
* Support vector machines Precision and recall
Hyperplanes Square error

* Naive Bayes Likelihood

«  Logistic regression
Decission trees
Sets of rules

« Propositional rules

Posterior probability
Information gain
K-L Divergence
Cost / Utility

= Logic programs Margin
Neural Networks
Graphical models

*  Bayesian networks

* Conditional random fields

Figure 1. Components of learning algorithms.

Continuos

*  Conjugate gradient

*  Quasi-Newton methods
* Constrained

*  Linear programming

*  Quadratic programing

A

In their jobs Murphy, 2012 and Michell, 1997 established that
machine learning techniques emulate human cognition and
learn with the aim to training and predict future events in more
complex cases. In a brief review makes by [16] about more
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common machine learning methods used in fault detection of
HVAC Systems the most frequently are:

e Neural networks (NN) to predict, classify or control
future problems (Bansal et al., 2015, Taylor 1996,
Mehrotra 1997, Fausett 1994, Freeman 1993).

e  Multilayer perceptron (Ruck et al, 1990)
e  K-nearest neighbours (Denoeux, 1995)

e Naive Bayes where the predictor is independent and
makes an efficiently classification that is easy to
interpret (Panda and Patra, 2007)

e Linear regression (Daniel, 2011) to predict the next
failures.

e Artificial Neural Networks (ANN) for faults filters
(Delgrange et al., 1998).

III. INDUSTRY 4.0 ENVIRONMENT CASE STUDY

In this case study, a structured data set was used columnar.
The data includes the optimal temperature and the real values
captured by sensors located in buildings, to analyze how
HVAC air conditioning systems behave. With this, it can be
determined if the analyzed equipment is failing by not
maintaining the lower temperatures in an optimal range of
values.

Heating, ventilation and air conditioning (HVAC) systems
control the internal climate, air temperature, humidity and
pressure, creating an optimal production environment in
industrial buildings. These equipment’s are of great importance
for the operation of a factory. However, maintenance routinely
does not always clearly identify its faults. In this sense, the
purpose of implementing a predictive maintenance for
infrastructures of industry 4.0, would be to extend the useful
life of the equipment using different tools and techniques to
identify abnormal patterns such as: vibration, temperature or
balance [17].

Following section describes a free dataset from temperature
sensors installed on Heating, Ventilation and Air Conditioning
System (HVAC) in 20 buildings [18].

3.1 Dataset Description

This dataset contains a total of 8000 (eight thousand)
temperature records (TargetTemp) captured by a sensor
network, installed in a set of buildings who were between 0 and
30 years old, their age corresponded to age of the HVAC
systems. Table I shows the name of dataset attributes and their
description.

TABLE L. DESCRIPTION OF DATASET ATTRIBUTE
Attribute Description
Date Date of measurement
Time Measurement time
TargetTemp Temperature measured by the sensor

Attribute Description
Actualtemp Optimal temperature for the system
System System Model
SystemAge Age of the HVAC System
BuildingID Building Identifier

3.2 Pre-processed

For preprocessing, a range was established for normal
temperatures and two types of alarms that indicate extreme
temperatures and, therefore, a possible failure. These are
described in figure 2 as follows:

Normal & IF (TargetTemp - Actualtemp) <5

@ N
Alarm: Extreme

Temperature- Cald ﬂ IF (TargetTemp - Actualtemp)>=5
g 4

Alarm: Extreme

IF (TargetTemp - Actualtemp) <=5
Temperature - Hold ﬁ (Targ P P)
J

Figure 2. Conditions to determine normal and extreme temperature.

Two labels are added to the dataset ‘Difference’ and
‘FilterDifference’, in the first, the values obtained from the
difference between ‘TargetTemp’ and ‘Actualtemp’ are stored.
In ‘FilterDifference’ the binary conversion is carried out
assigning 0 to the normal temperatures and 1 to the alarms for
extreme temperature.

3.3 Training and results

Once the data were pre-processed, the extended dataset was
used to divide the data into data train and data_test, the former
was used to apply Machine Learning algorithms to obtain the
prediction model. This model was then validated with the
data_test. For the training of the data, two supervised learning
algorithms will be used: Logistic Regression and Decision trees
to evaluate the accuracy of each one in the prediction.

Logistic regression is a machine learning technique,
statistical-inferential, which dates to the 1960s, used in current
scientific research. It is considered an extension of linear
regression models, the difference is that is has a categorical
variable capable of being binomial (0, 1) or multiple [19][20].
For the development of this research, the dataset was pre-
processed so that the categorical variable (y) can be binomial.
Applying the logistic regression analysis, we assume thaty =1,
when the sensor sends an extreme temperature and y=0 when
the measured temperature (‘TargetTemp’) is within the normal
range. Considering the above, the probability that the HVAC
system is presenting a failure by recording extreme
temperatures is given in equation 1:
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Py=0)=1—-P(y=1) (1)
Y=f(Bo+B:i X1 + BaXo 4+ + B X,)+u (2

Where u is the error term and f the logistic function:

f(z) === (3)

1+e?

So, that:

gBO+BIX1 + BpXo++BpXn

ElY]=P=P(Y=1)=

4
1+QBO+BIX]. + 32X2+“'+ann }

P
n(=) = BoXo+ BuXy + By + + Bty O

Decision trees (DT) can be described as the combination of
mathematical and computational techniques that allow us to
understand the importance of the attributes of the description,
categorization and generalization of a particular set of data. On
the other hand, it is one of the most successful techniques for
supervised learning through classification [21][22].

Through DT the data that will be analyzed can be expressed
in the following way: (x, Y) = (xl, x2,..., Xn, Y). The
dependent variable, Y, is the objective variable that must be
understood, classified or generalized (FilterDifference, in our
case). The vector x is composed of the input variables (or
attributes) x1, x2, x3, etc., that are used for that task. The DT is
formed through the following steps [21].

a. Define the regression deviation of a node, as
expressed in equation 6.

'r.(
=32
D)= (v; —¥) (6)
Jj=1
Where:
yn, Yn... Vio are the values of the target variable that compose
the node I, and ¥7 is their average [20]

b. Prune the tree removing divisions from bottom to top,
equation 7.

Di(a)=D, +a|T|

Where [Tl is the number of terminal nodes and o is a penalty
term which ensures the greatest compromise between
predictive accuracy and tree size [21].

The evaluation of a prediction model can be done according to
different aspects. Therefore, for this research, authors use the
accuracy, ROC curve and Spearman’s Rho to evaluate the best

model. Spearman’s Rho is a measure of the relation between
two variables. In this case X = SytemAge and Y=
FilterDiference as categorical variable. It is defined in equation
(8). Spearman’s Rho take values between -1 to 1 where higher
values indicated a better model.

Is = COV(IZx, IZy) / Grax Oray ®)

In other hand, to obtain the accuracy a confusion matrix was
made using equation 9

Accuracy = (TP +TN)/(TP+ TN +FP + FN) (9)

Where:
e TP = True Positive
e FN = False Negative
e  FP = False Positive
e TN = True Negative

In the case of Receiver Operation Curve (ROC) the area under
the curve can be interpreted as the probability that before a pair
of binary values, one represents the failure and the other does
not, the test classifies them correctly [23]. The BigMlI platform
was used to generate Receiver Operation Curve (ROC) and the
results show in the next section. This tool permit analyzes real
data set to build machine learning predictive models.

IV. RESULTS AND DISCUSSION

In this research two supervised machine learning
algorithms was tested for identify abnormal behavior. They
were described in section 3.3., with the training process.

After the training phase, the logistic regression and
decision tress algorithms enter in a test phase. The 8000
instances that make up the dataset were divided, taking 70%
for training and 30% for test data. The SystemAge column was
taken as a characteristic and, as a label, the FilterDifference
column, the total of instances was 8000. The evaluation of the
model generated an accuracy of 66.9%. To calculate it,
equation 9 was used.

After computers, the Spearman’s Rho between the ranked
actual values of the instances and the model predictions, with
logistic regression, the Spearman’s Rho was 0.0132. It
indicated a better model. Figure 4 is the graph for this model.
The ROC AUCH was 0.5557.

The logistic regression model used in this article compares
between the categorical variable and a set of independent or
predictive variables. In this phase to identify the attributes that
most contribute to predict a failure three variables were
exposed to linear regression analysis with the BigMI platform.

In this paper we also show how the use of a decision tree can
greatly reduce the occurrence of false positives or negatives.
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0.00%

True Positive Rate (TPR)

ROC AUCH: 0.5557

False Positive Rate (FPR) 0.00%
Figure 4. Area under ROC curve with the logistic regression model.

After applying the logistic regression model and obtaining
its percentage of precision, the decision tree model was
applied to the data set. The results are shown graphically
(confusion matrix and the ROC graph) in figure 5. The
evaluation of the model provided a precision percentage of
64.2%.

Tue Positive Rate (TPR) 5.78%

/Z,- ROC AUCH: 0.5188
False Positive Rate (FPR) 6.39%

Figure 5. Area under ROC curve with the decision tree model.

V. CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

This work presents two machine learnings algorithms used
to predict faults in HVAC System.

The proposed prediction model still in its early stage of
development. This allows for the implementation of other
machine learning techniques and for the use of larger datasets
obtained from sensors networks installed in order environment.
The results for the dataset used in this case study, show that the
precision of the logistic regression model is similar to that of

decision tree model, in predicting malfunction in the HVAC
system.

The modeling and integration of the large volumes of
industrial data that are generated by machines and collected by
sensors, is a clear problem that still needs to be addressed in
future researches. Thus, testing with other machine learning
methods for classification, training and prediction. These test
will provide the grounds for the development of algorithms
that generate predictive models adapted for organizations, in
the context of industry 4.0.

As future work it is possible to conduct additional studies using
other techniques to compare and identify the best performing
predictive approach for HVAC systems.
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