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Resumen El aprendizaje multi-etiqueta es una tarea de aprendizaje
supervisado que trata con problemas en los que un patrén puede tener
asociadas a la vez varias clases binarias. Se trata de un paradigma en
auge debido a la cantidad de problemas reales que se pueden abordar
y su complejidad, fundamentalmente a causa de la alta dimensionalidad
en el espacio de salida. En este trabajo se pretende abordar esta gran
dimensionalidad aplicando un enfoque de ensembles en el que, mediante
proyecciones del espacio de salida, cada clasificador base tiene en cuenta
tGnicamente un subconjunto de etiquetas. Esta propuesta, llamada EME
(Evolutionary Multi-label Ensemble), se evalia y compara con otros algo-
ritmos del estado del arte, obteniendo un rendimiento consistentemente
mejor que muchos de los algoritmos de referencia.
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1. Introduccion

Existen multitud de problemas del mundo real donde los objetos pueden
asociarse con mas de una clase simultdneamente. Para ello, el aprendizaje multi-
etiqueta (Multi-Label Learning, MLL) elimina la restriccién cldsica de que un
patrén pueda tener asociada una tnica clase. Este tipo de aprendizaje ha sido
aplicado con éxito en campos como categorizacién de textos [7], minerfa de redes
sociales [13] o biologia [2]. En MLL cada instancia de un conjunto de datos d-
dimensional X = X; X -+ X Xy , podréd tener asociado un conjunto de una
o varias etiquetas Y C L = {A1,...,A;},¢ > 1. Generalmente, los problemas
de aprendizaje multi-etiqueta tienen una alta dimensionalidad en el espacio de
salida, por lo que los modelos pueden llegar a ser costosos en tiempo de prediccién
o en memoria. Una de las soluciones propuestas para tratar con este tipo de
problemas es hacer uso de ensembles o multi-clasificadores, donde se combinan
varios clasificadores base, tratando de que el ensemble completo tenga mejores
resultados que los clasificadores base por separado.

Hasta el momento, se han desarrollado varios modelos para aprendizaje multi-
etiqueta basados en ensembles [5]. El algoritmo propuesto en este trabajo, lla-
mado EME (Evolutionary Multi-label Ensemble), disena autométicamente en-
sembles basados en proyecciones de etiquetas mediante algoritmos evolutivos.



Cada uno de los clasificadores base tiene en cuenta un subconjunto de las eti-
quetas de tamano fijo, y la decision final del ensemble se obtendra por votacién.
De este modo, se tiene en cuenta la relacién existente entre etiquetas con un
coste computacional relativamente bajo, optimizandose tanto la combinacién de
etiquetas en cada uno de los clasificadores base como los clasificadores base que
formaran parte del ensemble. Ademas, la funcién de fitness tiene en cuenta tanto
la exactitud del algoritmo como que todas las etiquetas se consideren un mismo
numero de veces en el ensemble. El rendimiento ha sido evaluado y comparado
con otros algoritmos del estado del arte sobre conjuntos de datos de diversos
dominios.

El resto del articulo se organiza de la siguiente manera: la Seccién 2 incluye
conocimientos del trabajo existente en aprendizaje multi-etiqueta, la Seccién 3
presenta el algoritmo evolutivo, la Seccion 4 presenta los experimentos disenados,
la Seccién 5 muestra los resultados obtenidos y su discusién, y por tdltimo, la
Secciéon 6 muestra las conclusiones y algunas lineas de trabajo futuro.

2. Antecedentes

En esta seccién se describen distintos modelos existentes en clasificacion
multi-etiqueta y se introducen las métricas de evaluacién especificas de este tipo
de aprendizaje.

2.1. Algoritmos de Clasificacion Multi-Etiqueta

En aprendizaje multi-etiqueta, existen dos grandes tipos de algoritmos: los
métodos de transformacién de problemas y la adaptacién de algoritmos [5]. Los
métodos de transformacién de problemas convierten un problema multi-etiqueta
en uno o varios problemas multi-clase, que son resueltos por algoritmos de clasi-
ficacién tradicionales. Uno de los més populares es Binary Relevance (BR) [16],
que genera un clasificador binario para cada etiqueta, tratdndolas de manera
independiente. Label Powerset (LP) [3] transforma el problema multi-etiqueta
en un problema multi-clase, creando una nueva clase por cada combinacién de
etiquetas distinta que aparece en el dataset. Pruned Sets (PS) [9] trata de re-
ducir la complejidad de LP, podando los patrones que tengan combinaciones
de etiquetas poco frecuentes. Y por tultimo, Classifier Chain (CC) [11] genera
q clasificadores binarios encadenados, donde cada clasificador incorpora como
atributos adicionales las etiquetas predichas en los clasificadores anteriores en la
cadena.

Se habla de ensembles de clasificadores multi-etiqueta cuando los clasifica-
dores base que los forman son también clasificadores multi-etiqueta [8]. RAKEL
(RAndom k-labELsets) [17] construye un ensemble de clasificadores LP, donde
cada uno entrena un subconjunto aleatorio de etiquetas, y la decisién final viene
dada por votacién de los clasificadores base. Por otra parte, Ensemble of Pruned
Sets (EPS) [9] crea un ensemble de PSs donde cada clasificador estd entrenado
con un muestreo del conjunto de entrenamiento sin remplazamiento. Ensemble



of Classifier Chains (ECC) [1] entrena un ensemble de CCs, cada uno con un
encadenamiento aleatorio y una muestra con reemplazamiento del conjunto de
entrenamiento. Multi-Label Stacking (MLS) [14], también llamado 2BR, consiste
bésicamente en aplicar BR dos veces. Durante el primer paso (nivel base), se
entrena un clasificador BR, y en el segundo (meta-nivel) se genera un nuevo
clasificador cuyas entradas son las salidas de los clasificadores anteriores. Para
finalizar, HOMER (Hierarchy Of Multi-label classifiERs) [15] genera un arbol de
tareas MLL, donde cada una tiene un pequeno ntmero de etiquetas. En cada no-
do, las etiquetas se dividen con un algoritmo de clustering, agrupando etiquetas
similares en una meta-etiqueta. Las hojas representan las etiquetas del dataset.

2.2. Meétricas de Evaluacion

En aprendizaje multi-etiqueta, la predicciéon para un patréon puede ser to-
talmente correcta, solo de manera parcial o completamente incorrecta, depen-
diendo si se predicen correctamente todas las etiquetas, solo algunas, o ninguna
respectivamente. Por tanto, existe la necesidad de definir métricas de evaluacién
especificas, que se dividen en métricas basadas en etiquetas y métricas basadas
en ejemplos.

Métricas Basadas en Etiquetas Cualquier métrica de evaluacién para clasi-
ficacién binaria se puede calcular por la aproximacién basada en etiquetas (ej.
precision, recall o specificity). La idea es calcularlas en base a los valores de la
matriz de confusién (true positives, false positives, false negatives y true negati-
ves) [16]. Dada una métrica de evaluacién binaria, la aproximacién micro primero
une todas las matrices de confusién y después calcula el valor de la métrica, y la
aproximacién macro calcula el valor de la métrica para cada etiqueta y después
promedia entre el nimero de etiquetas [18].

Meétricas Basadas en Ejemplos Las métricas basadas en ejemplos calculan
el valor de la métrica para cada instancia, y luego promedia entre el niimero de
instancias total, asi tiene en cuenta la relacién entre las etiquetas. E1 Hamming
loss [12] evaliia cuantas veces, en media, una etiqueta no se predice correcta-
mente. Tiene en cuenta tanto los errores de prediccién (una etiqueta negativa
se predice como positiva) como los errores de omisién (una etiqueta positiva no
se predice). Subset accuracy [19] indica la fraccién de instancias cuyas etiquetas
predichas son exactamente las etiquetas reales. Es una métrica muy estricta,
porque requiere que coincidan todas las etiquetas predichas con las reales. Tam-
bién son definidas con este enfoque otras métricas de clasificacién clasicas como
precision, recall, F-Measure, specificity o accuracy [6].

3. Algoritmo

En esta seccién se presenta el algoritmo EME, centrandose en el esquema
de codificacién, los operadores genéticos, y la funcién de fitness aplicada en el
algoritmo evolutivo.



3.1. Individuos

Cada individuo de la poblacién representa un ensemble multi-etiqueta. El ge-
notipo de cada individuo es un vector binario de tamano n x ¢, siendo n el nimero
de clasificadores base del ensemble y g el nimero de etiquetas. Los ensembles
estan basados en proyecciones del espacio de salida, donde cada clasificador base
se centrard en un subconjunto de las etiquetas del conjunto total, representado
con k bits a 1 en cada clasificador base. En el ejemplo de la Figura 1, cada fila
representa un clasificador base, donde, por ejemplo, el clasificador M LL; clasifi-
caria las etiquetas A1, A3 y A4. Todos los clasificadores base del ensemble son del
mismo tipo, diferencidndose en la proyeccion de etiquetas. La poblacién inicial
se genera asignando k bits aleatorios a 1 en cada clasificador base.

A Az }\3 >\4 As As A Az }\3 14 As As

MLL: | 1 0 1 1 [¢] [¢] MLL: [ O - 1 0 - -
MLL | 1 1 0 0 [o] 1 MLL> | 1 [¢] - - - 1
MLL; | O 0 1 0 1 1 MLLs | - - 0 - 1 1
MLL4| O 1 0 1 1 [o] MLLy| - [¢] - 0 1 -
MLLs | 1 0 0 1 o] 1 MLLs - - 1 - 1
MLLs | O 0 1 1 1 [¢] MLLs [ — = 1 0 1 -
MLL; | O 1 1 0 [¢] 1 MLLy | - [¢] [¢] - - [¢]
MLLg| 1 0 0 0 1 1 MLLs| 1 - - - 1 o]
3/4 o3 24 14 44 35

Umbral: 0.5 1 0 1 0 1 1

Figura 1. Genotipo del individuo Figura 2. Proceso de votacion

Antes de evaluar los individuos hay que generar los ensembles que represen-
tan, filtrando para cada clasificador base unicamente las etiquetas que ha de
tener en cuenta. Un ejemplo del proceso de votacién del ensemble se muestra
en la Figura 2. En este ejemplo, la etiqueta A; obtiene 3 votos positivos de 4
posibles, por lo que la prediccion final es positiva, ya que supera el ratio de votos
del umbral (0.5), mientras que para As todos los votos recibidos son negativos,
asi que la prediccién final sera negativa.

3.2. Funcién de Fitness

Una vez que se genera el ensemble, se calcula el valor de la funcién de fitness.
El fitness mide por un lado el rendimiento del clasificador y por otro que todas las
etiquetas se tengan en cuenta el mismo nimero de veces en el ensemble, evitando
asi que haya etiquetas que estén presentes en la mayoria de clasificadores base
y otras que se dejen de lado.

La métrica escogida para medir el rendimiento del clasificador es el Hamming
loss, que mide el error en las predicciones. Para asegurar que el niimero de votos
por etiqueta es homogéneo se define una métrica de cobertura. La cobertura se
define como la distancia entre el nimero de votos esperado para cada etiqueta
y el ntimero de votos real en el ensemble, siendo votosEsperados = E2 (votos

totales entre numero de etiquetas).



VYL (votosEsperados — votos]i])? (1)
q

Por tanto, el fitness final serd una combinacion lineal de estas dos métricas,
Hamming loss y cobertura, ambas a minimizar:

cobertura =

} fitness = H Loss + cobertura (2)

3.3. Operadores Genéticos

Operador de Cruce Para cada individuo de la poblacion se decide, en funcién
de una probabilidad de cruce, si pasa a formar parte del conjunto de padres.
Después, se escogen pares de individuos aleatorios de este conjunto para aplicar
el cruce. Para cada uno de los clasificadores base del ensemble el operador decide
en base a una probabilidad si se intercambia con el clasificador base que ocupa la
misma posicién en el otro padre (Figura 3). Los nuevos individuos serén siempre
individuos factibles, ya que no se modifica el nimero de etiquetas activas.

M A A3 A As As M A2 A3 A4 As Ae
MLL: | 1 0 1 1 ] ] MLL: [ O ] 1 1 1 [s]
MLL, |37 7717707770 0 T MLL [ (37770 70 "F 771 08
MLL;| O 0 1 [¢] 1 1 MLL;| O 1 [¢] ] 1 1
MLLs| O 1 [¢] 1 1 [¢] MLLa| O [¢] [¢] 1 1 1
MLLs |37 770 70 71 70 MLLs | (1771 70 770 0
MLLe | O [¢] 1 1 1 [¢] MLLs | 1 1 1 o] [¢]
MLL |01 _~1 0 0 __ T MLL |70 0 4 1 0 __ 1T
MLLs | {30 0 0 1 "1 MLLs |30 1 70 1 00
MLLy MLL
MLL> MLL>
MLLs| O [¢] 1 0 1 1 MLL3
MLL;| O 1 0 1 1 0 MLLs
MLLs | (371 770 "6 0 1 MLLs
MLLs| O 0 1 1 1 [¢] MLLs
MLL; MLL;
MLLs MLLg

Figura 3. Operador de cruce uniforme

Operador de Mutacion Cada individuo de la poblacién se decide si muta
aplicandole cierta probabilidad de mutacién. El operador de mutacién intercam-
bia, para cada clasificador base, dos bits de valor distinto, haciendo que dicho
clasificador base deje de tener en cuenta una etiqueta para pasar a considerar



otra. Este intercambio se realiza teniendo en cuenta la relacién entre las eti-
quetas, buscando proyecciones de etiquetas relacionadas entre si. Por tanto, el
intercambio de bits se realiza como se observa en la Figura 4. Primero, se escoge
un bit a 1 al azar dentro del clasificador base (a). Posteriormente, los pesos de
mutacién de los bits que estdn a 0 se inicializan a un valor € = 0,1 (b), para que
aun no estando relacionadas, todas las etiquetas tengan una pequena probabi-
lidad de mutar. Los pesos de cada uno de los bits a 0 se calculan acumulando
los valores de correlacion ¢ en valor absoluto entre dicha etiqueta y el resto de
etiquetas activas (c). El peso de mutacién de cada bit ¢ que se encuentre a 0
serd por tanto: 0,1 + > |#;,|, denotando con [ los bits activos. En base a estos
pesos, se escoge uno de los bits a 0 para mutar (d) y se intercambia con el escogi-
do inicialmente al azar (e). Asi, se consigue que los bits que mds relacién tengan
con el resto de bits a 1 tengan mas probabilidad de activarse, favoreciendo con-
juntos de etiquetas relacionadas. Los individuos generados son siempre factibles,
porque el nimero de bits activos se mantiene.

Clasificador base Peso mutacion
alotool1][--- - - -]

b) |O 10 O':1-,‘1| |o.1 - 0101 — -|
Q) |O 10 0(1-,‘1| |o.3—o.7o.8— _|
d) [0 1 0 00 1] [03 0708 - -]
) [0 1100 1] [03-0708 - -]

Figura 4. Operador de mutaciéon basado en la relacién entre etiquetas

3.4. Algoritmo Evolutivo

Para tener la seguridad de que el mejor individuo en la ultima generaciéon
es el mejor individuo visitado, el algoritmo evolutivo se basa en un algoritmo
generacional con elitismo. Para ello, en cada generacién se mantienen todos los
hijos, excepto si el mejor padre es mejor que todos los nuevos individuos, que
sustituird al peor de estos. Para hacer mads eficiente el proceso evolutivo, se
almacenan el fitness de los individuos y todos los clasificadores base entrenados.
Asi, en los casos que se repitan individuos no habrd que volver a generar el
ensemble, sino que se obtiene el fitness directamente. De igual manera, antes
de entrenar un clasificador base, se obtiene si ya se entrené con anterioridad.
Finalmente, se obtiene el mejor individuo.

4. Experimentacion

El propésito de la experimentacién es comparar EME con otros algoritmos del
estado del arte en clasificacién multi-etiqueta. Los experimentos se han realizado



sobre 10 datasets de referencia de distintos dominios, como categorizacién de
textos, multimedia, o biologia. En la Tabla 1 se muestran caracteristicas de los
distintos conjuntos de datos utilizados, incluyendo el dominio del dataset, el
numero de instancias (p), ndmero de etiquetas (¢), nimero de atributos (d),
cardinalidad (ndmero medio de etiquetas por instancia), densidad (cardinalidad
entre nimero de etiquetas) y ndmero de combinaciones de etiquetas distintas
que aparecen en el dataset (distinct). En la tabla, los datasets se encuentran
ordenados por complejidad (p x g x d), segun [10].

Tabla 1. Caracteristicas de los datasets utilizados

Dataset || Dominio  p q d Cardinalidad Densidad Distinct
CHD_49 | Medicina 555 49 6 2.580 0.430 34
Water_quality Otros 1060 16 14 5.072 0.362 825
Emotions Audio 593 6 72 1.869 0.311 27
Birds Audio 645 12 260 1.014 0.053 133
Yeast | Biologia 2417 14 103 4.237 0.303 198
Scene || Imédgenes 2407 6 294 1.074 0.179 15
Plant || Biologia 948 12 440 1.080 0.089 32
Human || Biologia 3108 14 440 1.190 0.084 85
Genbase || Biologia 662 27 1186 1.252 0.046 32
Medical Texto 978 45 1449 1.245 0.028 94

Los parametros utilizados para EME son los siguientes: poblaciéon de 50 in-
dividuos y maximo de 100 generaciones, probabilidades para realizar cruce y
mutaciéon de 0.8 y 0.2 respectivamente, cada ensemble estd compuesto por 2q
clasificadores base, que son LP con arbol de decisién J48, cada clasificador base
tiene 3 etiquetas activas, y el umbral para la votacién es 0.5. El resto de algo-
ritmos ejecutados son todos los ensembles multi-etiqueta descritos en los ante-
cedentes, y BR y LP como algoritmos clésicos de clasificaciéon multi-etiqueta,
todos con los pardmetros por defecto segin sus autores.

Para llevar a cabo los experimentos, se ha realizado una particién en 5-folds,
ejecutando los algoritmos con 10 semillas distintas, realizandose asi 50 ejecu-
ciones para cada algoritmo sobre cada dataset. Las métricas sobre las que se
ha evaluado son: Hamming loss y subset accuracy como métricas basadas en
ejemplos, y como métricas basadas en etiquetas precision, recall, FMeasure, spe-
cificity y accuracy en su aproximacién macro. Se ha escogido el enfoque macro
porque da el mismo peso a todas las etiquetas, y por tanto, estard més influen-
ciada por categorfas minoritarias en los casos que existan (que suelen ser las mds
interesantes).

5. Resultados y Discusién

Tras obtener los resultados se calculan, para cada métrica y dataset, el ranking
de los algoritmos, donde el mejor obtiene un ranking de 1, el siguiente de 2,



y asi sucesivamente. Después para cada métrica se calcula el ranking medio,
promediando los valores de cada algoritmo en todos los datasets (Tabla 2).

Tabla 2. Ranking medio de los algoritmos para cada métrica

EME ECC EPS HOMER MLS RAEKEL BR LP

Hamming loss 240 1,80 3,60 5,90 5,50 4,80 4,50 7,50
Subset accuracy 2,60 3,00 3,05 5,35 6,35 5,50 5,25 4,90
Precisionmacro 1,80 240 4,60 5,90 5,35 4,80 4,35 6,80
Recallacro 3,90 5,50 5,40 3,80 4,65 3,80 3,35 5,60
FMeasuremacro 3,10 4,90 5,40 3,90 4,75 4,10 3,75 6,10
Specificity ,00r0 2,85 1,90 3,10 5,90 5,30 5,05 5,20 6,70
Accuracy,cro 2,40 1,80 3,60 5,90 5,50 4,80 4,50 7,50
Valor promedio 2,72 3,04 4,11 5,24 5,34 4,69 441 6,44

Como se observa en la tabla, EME es el mejor en 3 de las 7 métricas, ECC
en otras 3 y BR en una. EME obtiene el mejor ranking en una métrica tan
estricta como subset accuracy, donde las predicciones deben ser completamente
correctas. Igual, para precision,,, .., €s €l algoritmo que mejores resultados pro-
porciona. En el caso del recallgero, €s BR el algoritmo de control, y EME queda
cuarto, por delante de ECC (que queda en sexto lugar). El ranking obtenido por
EME en cuanto a recallqcro €S razonable teniendo en cuenta que precision y
recall son métricas contrapuestas, y el hecho de obtener buenos resultados en
una suele conllevar bajos resultados en la otra. Aun asi, EME mejora en este
sentido a ECC porque queda delante en precision y FMeasure quedando ECC en
FMeasure el cuarto. Por ultimo, en los casos de Hamming loss, specificity,, cro
Y ACCUTACY aer0, €1 que ECC es el algoritmo de control, EME queda siempre
inmediatamente después.

Para saber si hay diferencias significativas en el rendimiento, se realiza un
test de Friedman [4], un test estadistico no paramétrico para comparar varios
algoritmos sobre varias muestras que compara el ranking medio. La hipotesis nula
es que todos los algoritmos tienen el mismo rendimiento, y la hipdtesis alternativa
que si existen diferencias significativas. Para cada métrica el test da un valor de
X%, v si es mayor que el valor de una distribucién y? con 9 (10 datasets — 1)
grados de libertad y p = 0,05, la hipétesis nula se rechaza al 95 % de confianza.
Una vez realizados los tests, se puede afirmar al 95 % de confianza que existen
diferencias significativas para 5 de las 7 métricas evaluadas. En cambio, para
recallyacro Yy FMeasureqero (donde EME es el algoritmo de control), no existen
diferencias significativas (Tabla 3).

Para los casos en los que existen diferencias significativas, se ha de realizar
un post-test. El test de Holm compara el algoritmo de control (mejor ranking)
con el resto, comparando cada p-value p; con «/(c — i), siendo ¢ el nimero de
datasets. Ordena todos los p-value, y comienza a comparar por el p-value mas
significativo. Si p; estd por debajo de a/(c— 1), se rechaza la hipdtesis nula y se
pasa a comparar py con a/(c — 2), y asf sucesivamente. Si alguna hipétesis nula
no se rechaza, las hipotesis restantes tampoco. Al aplicar el test se obtienen los



Tabla 3. Resultados del test de Friedman

Algoritmo de control Friedman  x3 Conclusién

Hamming loss ECC 40,933 Rechaza hipotesis nula
Subset accuracy EME 23,050 Rechaza hipétesis nula
Precisiongacro EME 32,992 Rechaza hipétesis nula
Recallacro BR 9,508 16,919  Acepta hipétesis nula
FMeasuremacro EME 11,058 Acepta hipdtesis nula
Specificity ,.cro ECC 32,792 Rechaza hipétesis nula
Accuracy ,acro ECC 40,933 Rechaza hipdtesis nula

resultados que se muestran en la Tabla 4, donde se indica con e los algoritmos que
tienen diferencias significativas con el algoritmo de control al 95 % de confianza,
mientras que “-” significa que el rendimiento es estadisticamente igual.

Tabla 4. Diferencias significativas resultado del test de Holm

EME ECC EPS HOMER MLS RAEKEL BR LP

Hamming loss - - - ° ° ° ° .
Subset accuracy - - - - . . - -
Precisionmacro - - . . ° . . °
Specificity ,acro - - - . . . . °
Accuracy,, cro - - - . . . . .

Excepto para el EME y ECC, existen diferencias significativas con el algorit-
mo de control en, al menos, una métrica, con una confianza del 95 %. Por tanto,
se puede afirmar que el rendimiento de ambos algoritmos es estadisticamente el
mismo y superior al del resto. Sin embargo, EME parece més consistente que
ECC, pues en valor promedio de ranking, EME tiene un valor de 2.72 mientras
el de ECC es de 3.04. Es decir, atin teniendo ambos estadisticamente el mis-
mo rendimiento, EME obtiene mejor valor de ranking en promedio de todas las
métricas.

6. Conclusiones

En este articulo se ha propuesto el diseno de ensembles de clasificadores
multi-etiqueta basados en proyecciones del espacio de etiquetas mediante el uso
de algoritmos evolutivos. Los experimentos sobre un conjunto diverso de datasets
y métricas, dan como resultado que existen diferencias significativas entre el
algoritmo propuesto y otros algoritmos del estado del arte, siendo EME uno de
los mejores, inicamente comparable a ECC, pero més consistente que este. Como
lineas de trabajo futuro se pretende usar otros clasificadores base en lugar de
LP con J48, tener un nimero distinto de etiquetas activas k en cada clasificador
base, probar otros métodos de votacién o tener en cuenta la diversidad en el
ensemble.
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