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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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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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