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Resumen—Este articulo presenta una libreria para trabajar
en la resolucion de problemas de clasificacion con muiltiples
instancias y multiples etiquetas. Se describe el formato de datos,
la arquitectura software, asi como las diferentes propuestas
algoritmicas que incorpora. La libreria permite afiadir nuevos al-
goritmos de forma sencilla, facilitando a los investigadores en esta
area el desarrollo, prueba y comparacion de nuevas propuestas.
Ademas, es libre y de codigo abierto y esta implementada en Java,
usando las librerias Weka y Mulan. De este modo, los usuarios
que trabajan tanto en el aprendizaje con miiltiples instancias
como en el aprendizaje con miiltiples etiquetas, se encontraran
con un entorno de desarrollo con el que estan familiarizados.

Index Terms—multi-instance learning, multi-label learning,
software

I. INTRODUCCION

A medida que los problemas de clasificacién se vuelven
mds complejos, encontrar una representacion adecuada de la
informacion se convierte en una tarea cada vez mds complica-
da. La experiencia demuestra que una representacion precisa,
que sea capaz de reflejar todas las relaciones e interacciones
existentes en los datos, influye directamente en una resolucién
mds efectiva del problema. En este contexto, el aprendizaje
con miltiples instancias y miltiples etiquetas (multi-instance
multi-label learning, MIML) se presenta como una alternativa
prometedora que permite realizar una formulacién natural que
se adapta a las condiciones particulares de la representacién
de objetos complejos que suelen tener los problemas reales.
Entre los problemas donde ha sido aplicado con éxito destacan
la categorizacion de textos o imagenes [1]-[3], la deteccion de
video y audio [4] o la bioinformatica [5], [6].

El aprendizaje MIML introduce una mayor flexibilidad en la
representacion de objetos, tanto en el espacio de entrada como
en el de salida, debido a los dos paradigmas de aprendizaje
que combina. Por un lado, la representacion basada en el
aprendizaje multi-instancia (multi-instance, MI) [7] ofrece una
alternativa a la representaciéon de instancias simples. En el
aprendizaje MI un objeto o patrén, conocido habitualmente
como bolsa, es representado mediante un conjunto variable
de instancias, todas ellas con el mismo nimero de atribu-
tos. De este modo, un objeto puede ser representado con
descripciones alternativas [7], con diferentes componentes
[2], o bien mostrando su evolucién en el tiempo [8]. Por
otro lado, el aprendizaje multi-etiqueta (multi-label, ML) [9]
introduce una mayor flexibilidad, esta vez en el espacio de
salida, permitiendo que cada patrén tenga la posibilidad de

pertenecer de forma simultidnea a varias clases (etiquetas).
Por ejemplo, para la resolucién del problema de clasificacion
de imigenes, una imagen podria ser representada mediante
multiples instancias donde cada instancia se corresponderia
con diferentes regiones de la imagen, pudiendo a su vez tener
diferentes etiquetas, tales como nubes, leones, y paisajes.

Actualmente, existen herramientas que permiten resolver
problemas utilizando el aprendizaje MI y ML. Asi, Weka [10]
permite trabajar con problemas MI, y las librerias MEKA
[11] y MULAN [12] permiten abordar el aprendizaje ML. No
obstante, ninguna de ellas permite trabajar con el aprendizaje
MIML. Hasta donde los autores conocemos, los tinicos algorit-
mos publicamente disponibles para resolver problemas MIML
han sido desarrollados por el grupo de investigacion LAMDA
[13]. Las principales limitaciones de estas implementaciones
son que: estan codificados en Matlab, con lo que es necesario
disponer de licencia de este software para poder ejecutarlos
y estdn formados por paquetes independientes, que habitual-
mente contienen la implementacion de un dnico algoritmo que
utiliza un formato de entrada y salida distinto al de otros
paquetes, lo que dificulta la tarea de poder realizar un estudio
experimental con ellos.

En este contexto, este articulo presenta una libreria para
aprendizaje MIML basada en las librerias Weka y MULAN,
con lo que los investigadores en MI y ML, que empleen las
librerias anteriores, estaran familiarizados con su estructura
y formato. Entre sus caracteristicas mas relevantes se puede
destacar: que utiliza un formato de datos disefiado especifica-
mente para este aprendizaje, que cuenta con un conjunto de
algoritmos desarrollados que directamente pueden ser ejecuta-
dos, que permite el uso de los algoritmos implementados para
aprendizaje MI y ML de Weka y Mulan en un contexto MIML,
que facilita el disefio y desarrollo de nuevos modelos que
resuelvan problemas de clasificacién con una representacién
MIML, que permite llevar a cabo un estudio experimental
utilizando validacién cruzada, y finalmente, su uso y ejecucion
resultan sencillos mediante la configuracién de ficheros zml.

El resto del articulo se organiza como sigue. En la seccién
2 se describe diferentes algoritmos MIML propuestos en la
literatura. La seccion 3, muestra la descripcion de la librerfa,
considerando el formato de los datos, su funcionalidad, su
arquitectura y los principales paquetes y elementos de los
que consta. En la seccidn 4, se describe algunos ejemplos de
uso. Finalmente, la seccidon 5 describe las conclusiones mas
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relevantes del trabajo realizado.

II. TRABAJO PREVIO

Los algoritmos de clasificacion desarrollados para aprendi-
zaje MIML se pueden clasificar en dos enfoques [14]. Por un
lado, algoritmos basados en una estrategia de transformacion
del problema MIML, y por otro lado, algoritmos que abordan
el problema MIML directamente.

Debido a que tanto el aprendizaje MI como el aprendizaje
ML son parte de MIML, se pueden usar como via o puente
para la transformacién y posterior resolucién de problemas
MIML. Una primera aproximacion consiste en aplicar alguna
técnica de descomposicion de etiquetas que transforme el
problema MIML a un problema MI. Después de esto, puede
ser utilizado cualquier algoritmo MI para resolver el problema.
Otra aproximacion consiste en emplear alguna técnica que
permita unificar las diferentes instancias de una bolsa en
una Unica instancia, transformando el problema MIML en un
problema ML al que se le puede aplicar cualquier algoritmo de
ML. En la literatura se pueden encontrar diferentes algoritmos
que realizan una transformacién del problema, entre ellos en-
contramos métodos basados en ensembles [15], [4], maquinas
de vector soporte [5] y métodos basados en redes neuronales
[1].

El rendimiento de los algoritmos anteriores puede verse
limitado debido a la pérdida de informacion incurrida durante
el proceso de simplificacién/transformacién. Idealmente, las
conexiones entre instancias y etiquetas, asi como la correlacion
entre las propias etiquetas deberian ser tenidas en cuenta. Por
este motivo, también se han propuesto técnicas para abordar el
problema MIML de forma directa basadas en redes neuronales
[16], ensembles [6], maquinas de vector soporte [3] o vecinos
mas cercanos [2]. En [17] puede encontrarse una revisiéon mas
exhaustiva de algoritmos publicados en el aprendizaje MIML.

III. DESCRIPCION DE LA LIBRER{A

En esta seccion se comentara el formato de los datos, los al-
goritmos y funcionalidades que se encuentran implementados,
los paquetes de los que se compone y el formato de los ficheros
de configuracion para ejecutar cualquiera de sus algoritmos de
clasificacion.

III-A.  Formato de los datos

El formato disefiado para la representacién de la estructura
de un problema MIML est4 basado en los formatos de datos
utilizados por Weka y MULAN. De este modo, un conjunto
de datos estard representado mediante dos ficheros:

= Un fichero xml cuya funcién principal es identificar a los
atributos del fichero arff que representan las etiquetas.
De esta manera, las etiquetas no tienen por qué ser nece-
sariamente los ultimos atributos que se definan. Ademas,
este fichero permite representar, anidando etiquetas, una
jerarquia de clases. A continuacién, se muestra un ejem-
plo con la definicién de cuatro etiquetas.

<?xml version="1.0" encoding="utf—8"?>
<labels xmlns="http://mulan.sourceforge.net/labels” >
<label name="labell”></label>
<label name="label2”></label >
<label name="label3”></label>
<label name="label4”></label >
</labels>

» Un fichero arff (Attribute-Relation File Format) cuya
estructura presenta dos partes, cabecera y datos:

* La cabecera contiene el nombre de la relacién junto

con una lista de atributos y sus tipos.

o En la primera linea del fichero se encuentra la
sentencia @relation <relation-name> que define
el nombre del conjunto de datos. Es una cadena
de caracteres que, si contiene espacios, debe de ir
entrecomillada.

o A continuacion, se definen dos atributos: el prime-
ro de tipo nominal que identifica univocamente
a cada bolsa y el segundo atributo, relacional,
que contiene los atributos que describen a las
instancias. Para definir los atributos se utilizan las
sentencias @attribute <attribute-name><data-
type>. Habrd una linea por atributo:

¢ Los tipos de dato numérico se especifican con
numeric.

o Si se trata de un conjunto posible de valo-
res nominales debe ir especificado entre llaves
y separado por comas. Por ejemplo: {valor,
valors, ..., valory}.

o Finalmente, se definen los atributos correspon-
dientes a las etiquetas. Estos atributos tienen que
ser de tipo binario (nominales con valores 0 y 1).

La seccién de datos comienza con un @data. Cada
una de las lineas siguientes representard una bolsa.
Los atributos deben de estar ordenados segin la
declaracion realizada en la cabecera. El valor de
cada atributo se separa por comas y todas las filas
deben tener el mismo nimero de columnas. Los
decimales deben de separarse con el punto. El con-
tenido del atributo relacional estard entrecomillado
(comillas simples o dobles), separando cada instancia
de la bolsa por un \n. A continuacién, se muestra
un ejemplo de fichero arff donde cada bolsa esta
formada por tres atributos de tipo numérico y tiene
cuatro etiquetas. La primera bolsa estd formada por
3 instancias, y la segunda bolsa por 2 instancias.

@relation toy

@attribute id {bagl,bag2}

@attribute bag relational
@attribute f1 numeric
@attribute {2 numeric
@attribute f3 numeric

@end bag

@attribute labell {0,1}

@attribute label2 {0,1}

@attribute label3 {0,1}

@attribute label4 {0,1}
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@data
bagl,”42,—198,—109\n42,—191,—142\n3,4,6”,1,0,0,1
bag2,712,—98,10\n42,—19,—12”,0,1,1,0

La libreria cuenta con las clases necesarias tanto para
representar bolsas individuales (clase Bag del paquete data)
como para representar un conjunto de datos completo (clase
MIMLlInstances). También proporciona medios para guardar
un conjunto de datos en sus respectivos ficheros arff y xml
y para obtener diferentes métricas que te permitan estudiarlos
en més profundidad (MIMLStatistics en data.statistics).

III-B.  Funcionalidad incluida en la libreria

La libreria contiene métodos para transformar un conjunto
de datos MIML a otro tipo de representaciéon como MI o ML,
algoritmos de clasificacion MIML y clases para dar soporte al
desarrollo de experimentos.

III-BI. Métodos para transformar datos MIML: se han
incluido los siguientes métodos:

= Meétodos para transformar a MI (formato de datos usado
en Weka) [9]:

* Binary Relevance Transformation: transforma un
conjunto de datos MIML en tantos conjuntos de
datos MI binarios como etiquetas tenga el problema.

e Label Powerset Transformation: transforma un con-
junto de datos MIML en uno multiclase en el que
cada posible combinacién de etiquetas del conjunto
de datos original es considerado una clase diferente.

= Meétodos para transformar a ML (formato de datos usado
en MULAN) [18]:

* Arithmetic Transformation: transforma cada bolsa en
una Unica instancia donde el valor para cada atributo
es su valor medio dentro de la bolsa.

* Geometric Transformation: transforma cada bolsa en
una dnica instancia donde el valor para cada atributo
es el centro geométrico de sus valores maximo y
minimo dentro de la bolsa.

* Min-Max Transformation: transforma cada bolsa en
una dnica instancia que contiene, para cada atributo,
sus valores minimo y maximo dentro de esa bolsa.
Cada instancia esta definida por el doble de atributos
de los que tenia previamente.

1II-B2. Algoritmos de clasificacion: se han incluido los
siguientes algoritmos:

» MIMLClassifierMI: realiza una transformacién del pro-
blema MIML para obtener un problema MI aplicando
una transformaciéon LP o BR. Posteriormente, obtiene
un resultado resolviendo el problema con un algoritmo
MI que se especifique. Al ser compatible con la libreria
Weka, en la tabla I se muestra un ejemplo de 15 algo-
ritmos de Weka que podrian ser utilizados directamente
este clasificador.

= MIMLClassifierML: realiza una transformacién del pro-
blema MIML para obtener un problema ML aplicando
una transformacién aritmética, geométrica o min-max.

Posteriormente, obtiene un resultado resolviendo el pro-
blema con un algoritmo ML que se especifique. Al ser
compatible con la libreria MULAN, en la tabla I se
muestra un ejemplo de 15 algoritmos de MULAN que
podrian ser utilizados directamente este clasificador.

s MIML-kNN [2]: utiliza los vecinos y referencias mas
cercanos a una bolsa para estimar las posibles clases a
las que pertenece, trabajando directamente sobre datos
MIML.

IlI-B3. Otra funcionalidad: la libreria presenta un marco
de trabajo para manejar conjuntos de datos MIML, obtener
informes, calcular medidas de distancia, realizar experimentos
utilizando validacién cruzada o indicando los conjuntos de
datos de entrenamiento y test, asi como las clases e interfaces
genéricas y necesarias para desarrollar nuevos clasificadores,
que permite que el desarrollo de nuevas propuestas y la
realizacién de un estudio experimental sea una tarea sencilla.

III-C. Arquitectura de la libreria

La librerfa, desarrollada en Java y de cédigo abierto, hace
uso de las librerias MULAN y Weka. Se encuentra estruc-
turada en siete paquetes, algunos de ellos organizados en
subpaquetes, de acuerdo con su funcionalidad:

= core: incluye diferentes funcionalidades que seran uti-
lizadas por otras clases de la libreria. Este paquete
contiene las clases relacionadas con la configuracién de
los métodos utilizando ficheros xml.

= core.distance: contiene diferentes variantes de la distan-
cia de Hausdorff para calcular la distancia entre bolsas.

= data: incluye clases para trabajar con el formato de datos
detallado en la seccién III-A. Entre las funcionalidades
que soporta se encuentra: cargar en memoria un conjunto
de datos, conocer propiedades de los datos como el
numero de instancias de una bolsa concreta, el nimero
de atributos, el nimero de bolsas totales, el nimero de
etiquetas, etc. Ademads, permite acceder tanto a una bolsa
particular, como a sus instancias y etiquetas.

= data.statistics: incluye clases encargadas de obtener in-
formacion relevante de los conjuntos de datos MIML. Se
considera tanto informacidn referente a MI (atributos por

Tabla I: Algoritmos compatibles

Clasificadores MI Clasificadores ML
(Weka) (MULAN)

CitationKNN BRKNN

MDD DMLKNN

MIDD IBLR

MIBoost mLkNN

MIEMDD HOMER

MILR RAKEL

MINND EPS

MIOptimalBall ECC

MIRI MLStacking

MISMO BR

MISVM LP

MITI PS

MIWrapper CC

SimpleMI RPC
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bolsa, nimero medio de instancias por bolsa, nimero de
instancias minimo y mdximo por bolsa, etc.), como a ML
(frecuencia de los conjuntos de etiquetas, distribucion de
etiquetas por bolsa, co-ocurrencias entre etiquetas, etc.).

= transformation.mimlTOml: incluye los métodos para
transformar un problema MIML en otro ML.

» transformation.mimlTOmi: incluye los métodos para
transformar un problema MIML en otro MI.

= mimlclassifier: incluye las interfaces y las clases abs-
tractas necesarias en el desarrollo de los algoritmos de
clasificacién para resolver problemas MIML.

= mimclassifier.mimlTOmi: incluye los algoritmos de cla-
sificacién que resuelven el problema MIML transforman-
do previamente el problema a MI.

= mimclassifier.mimlTOml: incluye los algoritmos de cla-
sificacién que resuelven el problema MIML transforman-
do previamente el problema a ML.

= mimclassifier.lazy: contiene el algoritmo MIMLKNN.

= report: incluye clases que permiten generar informes
de resultados de los experimentos realizados. La libreria
incorpora un informe general con principales métricas
que se pueden utilizar para evaluar un modelo MIML.

= tutorial: incluye ejemplos de uso de las diferentes fun-
cionalidades de la libreria: ejecutar y obtener los resulta-
dos de un algoritmo de clasificacién MIML, transforma
un conjunto de datos MIML a ML o MI, etc.

= tutorial.config: incluye ejemplos de ficheros de confi-

<<Java Class>> <<Java Interface>>
© BaseMIMLReport © IReport
report report

. ﬂ

<<Java Class>>

(@ MaximalHausdorff -----

core.distance

<<Java Class>> <<Java Abstract Class>>
(@ BRTransformation © MIMLReport

transformation.mimITOmil report

<<Java Class>>
© LPTransformation
transformation.mimITOmil

<<Java Class>>

® MLSaver
data.statistics
0.. 1
. £
<<Java Class>> 3 <<Java Class>>
©Bag ASREECEEERS (& MIMLInstances o3
data data v

A

0.1 0.1
<<Java Class>>
© RunAlgorithm
miml
\i/ <<Java Class>>
<<Java Class>> O MIMLStatistics
(C] ConfigLoader data.statistics

core
.1 0.1

<<Java Class>>
© MLStatistics

data.statistics

<<Java Class>>
® MiLStatistics

data.statistics

guracion para poder ejecutar y obtener resultados de los
algoritmos de clasificacion MIML incluidos en la libreria.
= miml: incluye la clase para ejecutar cualquier clasificador
de la libreria mediante un fichero de configuracién.
Todos los paquetes contienen las interfaces y las clases nece-
sarias para extender su funcionalidad heredando e implemen-
tado la interfaz concreta. De este modo, es posible desarrollar
de forma sencilla un nuevo método de transformacién del
conjunto de datos, y/o un nuevo algoritmo de clasificacion.
La figura 1 muestra un diagrama que representa las diferentes
clases de la libreria y sus relaciones.

III-D. Ficheros de configuracion

Para facilitar la ejecucién de los diferentes algoritmos (ver
la seccioén III-B), la librerfa cuenta con una clase principal
RunAlgorithm, que junto con un fichero de configuracién
en formato xml, que especifica el clasificador que se va a
utilizar, el conjunto de datos y el informe de salida que se
desea obtener, ejecuta y obtiene los resultados de cualquier
clasificador MIML que se desee emplear. Estos ficheros tienen
que seguir el siguiente formato para que la libreria, a partir de
la clase ConfigLoader, sea capaz de leerlos y configurar todo
el proceso que se debe de seguir, desde la creacién del modelo
hasta la generacién de los informes con los resultados:

<<Java Class>>

O AverageHausdorff
core.distance
<<Java Interface>> <<Java Class>>
[> O IDistance <l--- @ MinimalHausdorff
core.distance core.distance
0..1

<<Java Class>>
@ MIMLEnsemble

mimclassifier.meta <<Java Interface>>

@ IMIMLClassifer

B ,V mimclassifier

<<Java Abstract Class>> -~~~
& MIMLKNN ———> @ MIMLClassifier

mimclassifier.lazy mimclassifier

AN <<ava Interface>>
@ IConfiguration
<<Java Class>> core

© MIMLClassifierML

mimclassifier.mimTOmI

<<Java Class>>

<<Java Class>>
@ MIMLClassifierMl

mimclassifier.mimTOmi

<<Java Class>>
© GeometricTransformation
transformation.mimITOmI

0.. 1

<<Java Class>>

<————— O ArithmeticTransformation

transformation.mim(TOmI

<<Java Abstract Class>>

O MIMLtoML

transformation.mimITOmI

<<Java Class>>

©® MinMaxTransformation
transformation.mimITOmI

Figura 1: Diagrama de clases de la libreria
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<configuration>
<classifier> </classifier>
<evaluator> </evaluator>
<report> </report>

</configuration>

Todos los ficheros deben empezar con el elemento configu-
ration. En la etiqueta classifier, se especificara el clasificador
de la libreria que se quiere utilizar. Dentro del clasificador serd
donde se detalle su configuracion: los pardmetros especificos
que necesite, el método de transformacién a utilizar, y/o el
clasificador MI o ML que se requiera en las versiones que
transforman el problema. La etiqueta evaluator detallard el
conjunto de datos a utilizar, y si se lleva a cabo una validacion
cruzada o se especifican directamente los ficheros train/test.
Finalmente, la etiqueta report, indicard el informe que genera
el fichero de salida. Esta clase puede ser extendida facilmente
para que los usuarios especifiquen el formato de salida mas
conveniente.

IV. EJEMPLOS DE USO

La experimentacién mediante ficheros xml se puede llevar
a cabo haciendo uso de la clase ejecutable RunAlgorithm
pasdndole como argumento, a través de la opcién -c, la ruta
del fichero de configuracién. A continuacién, se mostraran
ejemplos para un conjunto de casos ilustrativos.

IV-A. Ejecucion de un algoritmo de clasificacion MIML
reduciendo el problema a MI

El ejemplo de fichero xml para este caso es el siguiente:

<configuration>
<classifier name="mimlclassifier.mimlTOmi.MIMLClassifierMI”
>
<multilnstanceClassifier name="weka.classifiers.mi. MISMO”’>
<listOptions>—C 1.0 —L 0.001 —P 1.0E—12 —-N 0 —V
—1 —W 1 —K ”weka.classifiers.mi.supportVector.
MIPolyKernel —E 1.0 —C 250007 </listOptions>
</multilnstanceClassifier>
<transformMethod name="mulan.classifier.transformation.
BinaryRelevance”/>
</classifier>
<evaluator method="train—test”>
<data>
<trainFile>>data/miml_03_data.arff</trainFile >
<testFile>data/miml_04_data.arff</testFile>
<xmlFile>data/miml_03_data.xml</xmlFile >
</data>
</evaluator>
<report name="report.BaseMIMLReport” >
<fileName >results/results.csv</fileName>
</report>
</configuration>

= FEl clasificador que se desea utilizar debe especificarse en
el atributo name del elemento classifier. Se va a emplear
el clasificador MIMLClassifierMI. Este clasificador ne-
cesita que se especifique en transformMethod el método
de transformacién que se va a utilizar para transformar
el problema MIML en un problema MI. En el ejemplo
se hace uso del método BR de la libreria de Mulan.

= Como configuracién de este algoritmo, se debe detallar
también en la etiqueta multilnstanceClassifier el algorit-
mo MI que se utilizard una vez realizada la transforma-
cion. En este caso se ha utilizado MISMO, un clasificador
de la libreria Weka para problemas MI. En la etiqueta
listOptions detallaremos los pardmetros que se quieren
utilizar en el algoritmo MISMO. Si no se detalla ninguno,
se tomardn los valores por defecto establecidos para cada
algoritmo.

= El atributo method de la etiqueta evaluator especifica el
proceso de evaluacién que se llevard a cabo.

= En el caso de que se vaya a realizar un método train/test
es necesario especificar en la etiqueta data, que pertenece
al evaluator, la ruta de los ficheros arff de entrenamiento
y test, asi como la del fichero xml/ con las etiquetas.

= Por ultimo, en el elemento report se indicara el informe
que se desea utilizar, y la configuracién de cada informe.
En el informe que se ha especificado en el ejemplo,
solamente es necesario especificar en fileName la ruta
donde se quiere guardar el informe de resultados.

IV-B. Ejecucion de algoritmo degenerativo utilizando ML

Para la realizacién de un experimento utilizando ML como
via, un ejemplo de fichero de configuracion seria:

<configuration>
<classifier name="mimlclassifier.mimlTOml.MIMLClassifierML”
>
<multiLabelClassifier name="mulan.classifier.lazy. MLKNN">
<parameters>

<classParameters>int.class</classParameters >
<classParameters>double.class</classParameters >
<valueParameters> 1 </valueParameters >
<valueParameters>1.0</valueParameters>
</parameters>
</multiLabelClassifier>
<transformMethod name="transformation.mimlTOml.
ArithmeticTransformation”/>
</classifier>
<evaluator method="cross—validation”>
<numFolds>5</numFolds>
<data>
<file>data/miml_03_data.arff</file>
<xmlFile>data/miml_03_data.xml</xmlFile>
</data>
</evaluator>
<report name="report.BaseMIMLReport”>
<fileName >results/results.csv</fileName >
</report>
</configuration>

= En este caso, el elemento multilnstanceClassifier es
sustituido por multiLabelClassifier.

= En caso de que el clasificador ML que se utilice se pueda

configurar, los pardmetros se deben de especificar de la

siguiente forma (para respetar la forma de ejecucién que

tiene establecida MULAN):

* En primer lugar se pondrdn tantos elementos class-

Parameters como parametros tenga el constructor del

clasificador. Su contenido debe de ser el tipo al que
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pertenecen dichos pardmetros, tienen que estar en el
orden en el que se declaren en el constructor.

* A continuacién, se especifican los valores que se
quiere que tengan dichos parametros, indicando cada
uno de ellos en un elemento valueParameters dife-
rente que, nuevamente, tienen que estar en orden.

El clasificador que se ha utilizado (MIMLClassifierML)
se adapta a todos los métodos de transformacion disponi-
bles en transformation.mimlToml, es necesario especificar
en su configuracion el elemento transformMethod.

Este experimento se ha configurado para que realice una
evaluacién basada en validacién cruzada, especificado
en el atributo method la cadena ”cross-validation”. Es
necesario indicar el nimero de folds en el elemento
numkFolds y el fichero que contiene el conjunto de datos.
La etiqueta report seria similar al ejemplo anterior.

IV-C. Ejecucion de algoritmo basado en vecinos mds cerca-

nos

Por ultimo, se muestra un ejemplo de fichero xml para
ejecutar el algoritmo MIMLKNN:

<configuration>
<classifier name="mimlclassifier.lazy. MIMLKNN">

<nReferences>2</nReferences>
<nCiters>2</nCiters>

<metric name="core.distance.AverageHausdorff”’>
</metric>

</classifier>
<evaluator method="train—test”>

<data>
<trainFile>data/miml_03_data.arff</trainFile >
<testFile>data/miml_04_data.arff</testFile >
<xmlFile>data/miml_03_data.xml</xmlFile >
</data>

</evaluator>
<report name="report.BaseMIMLReport”>

<fileName >results/results.csv</fileName >
</report>

= Con los algoritmos que trabajen directamente con el

formato MIML tan solo es necesario especificar en su
configuracion los pardmetros para su ejecucion. En este
ejemplo, el algoritmo MIML-kKNN necesita configurar el
nimero de referencias y citas con los que trabajard, asi
como la métrica que va a utilizar para medir la distancia
entre las bolsas de un data set. Las etiquetas evaluator
y report, serian similares a los ejemplos anteriores.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se presenta una libreria Java basada en
Weka y Mulan para el desarrollo, prueba y comparacién de
algoritmos dentro del marco de trabajo del aprendizaje MIML.
Ademds de un conjunto de algoritmos MIML, de referencia
en la temdtica, la estructura de la libreria permite el desarrollo
de nuevas propuestas de forma sencilla. Finalmente, se ha
disefiado un formato de datos especifico para MIML. La
libreria es sencilla de utilizar mediante el uso de ficheros de
configuracién xml.
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