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Resumen Este articulo estd dedicado al estudio del problema de pre-
diccién de rankings (LRP). En concreto, se propone la aplicacién de la
técnica bagging en algoritmos basados en arboles de decisién para re-
solver el problema LRP. Partiendo de un algoritmo conocido (LRT) de
aprendizaje de arboles de decisién para el problema LRP, se proponen
dos modificaciones mas simples, pero también mas rapidas, basadas en
el uso de discretizacién no supervisada para seleccionar los umbrales de
decisién para las variables predictoras. A continuacién se experimenta el
uso de ensembles de arboles usando la técnica de bagging.

Las propuestas son validadas mediante un estudio experimental basa-
do en 16 conjuntos de datos tomados de [12] y comparando con los dos
algoritmos presentados en dicho articulo. Se han considerado dos casos
distintos, atendiendo a la obligatoriedad de que todos los rankings sean
completos o a que se permitan rankings incompletos (no todas las etique-
tas de la variable clase son rankeadas). Los resultados obtenidos indican
que los ensembles funcionan mejor que los algoritmos en [12], con especial
enfésis en el caso incompleto. Ademds, se observa que el uso conjunto
de los clasificadores mas simples con bagging da lugar a resultados com-
petitivos en exactitud pero mucho més rapidos que los basados en el
algoritmo de partida (LRT).

Keywords: Rankings, arboles de decision, bagging, aprendizaje automati-
co, problema de prediccién de rankings.

1. Introduccion

En este articulo nos centramos en la tarea de clasificacién supervisada
no estdndar conocida como problema de prediccion de rankings [12], cuyo
objetivo es predecir un ranking entre las diferentes etiquetas que puede
tomar la variable clase a partir del valor de una serie de variables pre-
dictoras. Para ello, nos hemos basado en el trabajo de Cheng et al. [12],
donde los autores disenian dos algoritmos para este problema basados en
técnicas de aprendizaje automdtico, uno basado en instancias (IBLR) y
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otro basado en arboles de decisién/regresién (LRT). Los resultados mues-
tran que IBLR supera en tasa de acierto a LRT [12]. Sin embargo, desde
el punto de vista computacional, IBLR no escala bien a problemas con
muchas instancias y necesita mucho mas tiempo de inferencia que LRT.

Nuestro objetivo es mejorar el rendimiento de las propuestas presenta-
das en [12], especialmente en el caso incompleto, desarrollando dos nuevos
métodos basados en el algoritmo LRT. En particular:

— Consideramos un ensemble de arboles basados en la combinacién del
algoritmo LRT y la popular técnica bagging [2].

— Proponemos dos modificaciones al algoritmo LRT basadas en discre-
tizacién no supervisada. Su combinacién con bagging da lugar a al-
goritmos més rapidos (escalables) y con resultados competitivos en
cuanto a tasa de acierto con respecto a LRT.

— Desarrollamos una extensa experimentacién para validar empirica-
mente nuestra propuesta.

2. El problema de prediccion de rankings

Los rankings representan preferencias de forma natural. Especifica-
mente, dado un conjunto de elementos Z = {1,2,...,k}, un ranking 7
es un orden de preferencia de (algunos de) esos elementos. Los rankings
pueden ser clasificados como completos (los k elementos estan ordenados)
o incompletos (s6lo hay p elementos ordenados, con 2 < p < k). Los ran-
kings completos son permutaciones de los elementos de Z. El conjunto de
todas las permutaciones de k elementos es el grupo simétrico Sg.

El objetivo del problema LRP (Label Ranking Problem) es aprender
un clasificador-LR a partir de los datos [12]. Es importante notar que un
clasificador-LR. siempre produce una permutacién o ranking completo.
Sin embargo, como detallamos en secciones posteriores, permitiremos la
presencia de rankings incompletos en las instancias de entrenamiento. Las
dos siguientes definiciones formalizan nuestro problema:

Definicién 1 (Clasificador-LR) Dado un conjunto de n atributos pre-
dictivos, X = {X1, Xs,...,X,,} vy una variable de clase C, con dominio
dom(C) = {1,...,k}, un clasificador Label Ranking (clasificador-LR) C
es un modelo del tipo:

C :dom(X1) x dom(Xza) x « -+ x dom(X,) — Sy,

C: T1,X2, ..., Tn—>T

es decir, una funcién que asigna un ranking de los valores de dom(C') a
cualquier configuracién de []7" ; dom(X;).
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Definicién 2 (Problema de prediccién de rankings) Dado un con-
junto de datos D = {(z71, ..., 2%, ) ;-V:l de N instancias, entonces el pro-
blema de prediccién de rankings (LRP) consiste en aprender un clasificador-

LR a partir de D que generalice bien datos no entrenados previamente.

Un ejemplo claro de aplicacién de este problema podria ser un sistema
de recomendacion de peliculas, en el que segin las preferencias presen-
tadas por un usuario se le indicaria un ranking de peliculas segiin sus
afinidades con otros usuarios y las preferencias de éstos.

3. Algoritmo basado en arboles de decisién para el
problema LRP

La induccién usando arboles de decisién es una de las técnicas més
utilizadas en aprendizaje automatico, tanto para tareas de clasificacion
[10] como de regresién [8]. Esta seccién describe el algoritmo propuesto
en [12] basado en drboles de decisién aplicado al problema LRP.

3.1. Entrenamiento

Se trabaja de forma recursiva. El algoritmo recibe un conjunto de s
instancias R = {(ﬂ, e ,xi,wj)}jzl, siendo k <ny s < N. A partir de
los datos, el algoritmo decide si terminar el proceso creando un nodo hoja
o usar un atributo predictivo X; para partir R en dos conjuntos.

El criterio de parada se alcanza si todos los rankings del conjunto son
el mismo o si s < 2n. En el primer caso, el ranking asociado a la hoja
es el asociado a las instancias y en el segundo caso, se obtiene usando el
método de recuento de Borda [4,11] para todos los rankings del conjunto.

Si no se alcanza el criterio de parada, el algoritmo evalia todos los
(N) atributos y todos los posibles puntos de corte buscando aquel que
minimiza la incertidumbre asociada a la particién. Formalmente, dado un
atributo X; y un umbral ¢, su incertidumbre asociada es evaluada como:

_ Rl 0<t + [Rse] - 05

JOX) = f(Rer, Re) = ® 1)

donde R<; y R son las particiones de R inducidas por el umbral ¢
para X y f<; (resp. 6~:) es el pardmetro de dispersién asociado a la
distribucién de Mallows [9] aprendida a partir de los rankings en R<;
(resp. Rs¢) (Para mas detalles ver[12]). Una vez seleccionado el atributo
y su umbral, se subdivide el conjunto de instancias en funcién de ellos y
se continua con el proceso recursivo de construccion del arbol.
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3.2. Clasificacién

Dada una instancia la clasificacién es, en general, muy sencilla: empe-
zando por el nodo raiz se recorre el arbol siguiendo el camino apropiado
que marca el valor de los atributos predictivos de la instancia. Al llegar
a un nodo hoja, se devuelve su ranking asociado. En el caso de rankings
incompletos, si el nodo hoja contiene un ranking incompleto, se retrocede
en el drbol hasta lograr suficiente informacién para completarlo [12].

4. Propuesta: Un conjunto de clasificadores simples
aplicado al problema LRP

El uso de un conjunto de clasificadores en lugar de uno, en general,
se traduce en un incremento en la tasa de acierto [7]. Una de las técnicas
més simples de construir el conjunto de clasificadores es mediante bagging
[2], que en su forma candénica consiste en:

— Usar muestreo con reemplazo para generar b conjuntos distintos de
instancias {D1,...,D} a partir de conjunto inicial D y con su mismo
nimero de instancias.

— Usar un algoritmo de aprendizaje automatico para aprender un mo-
delo M; para cada conjunto D;.

— Dada una nueva instancia a clasificar x = (x1,...,x,), devuelve co-
mo prediccién g(M;(x), ..., My(x)), donde M;(x) es la prediccion del
modelo M; y g es una funcién de agregacién (por ejemplo, el voto
mayoritario).

El objetivo de este articulo es estudiar el beneficio de aplicar bagging
al problema LRP usando como clasificadores base LRT y propuestas deri-
vadas a partir de él. En particular, la idea es entrenar b arboles de decisién
y después usar la permutaciéon de consenso (la que mejor representa un
conjunto de permutaciones [11]) de {M;(x), ..., Mp(x)} como funcién de
agregaciéon. Sin embargo, al mismo tiempo que esperamos un incremento
en la tasa de acierto usando bagging, también aumenta la complejidad
computacional. Por ello, proponemos el uso de arboles sencillos, que re-
ducen la complejidad de calcular el punto de corte en cada paso. De este
modo obtenemos clasificadores mas simples y rapidos, que combinados
con bagging producen resultados competitivos.

4.1. W-LRT y F-LRT

En esta secciéon mostramos dos modificaciones a LRT. El criterio de
particion usado en LRT es de caracter supervisado y produce puntos de
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corte dptimos para el problema LRP. Sin embargo, el tiempo emplea-
do para calcularlos es alto, puesto que para cada nodo recorre todos los
atributos y todos los valores de dicho atributo en el conjunto de datos
recibido. Proponemos simplificar este proceso evitando evaluar todos los
puntos de corte posibles para cada atributo y sustituir el criterio de deci-
sién por uno no-supervisado que permite establecer el punto de corte de
forma directa:

— W-LRT. Este algoritmo escoge como umbral para cada atributo X; el
valor que parte su dominio en dos intervalos de igual anchura (Width-
LRT), es decir, el punto medio entre el méximo y el minimo valor del
atributo.

— F-LRT. Este algoritmo escoge como umbral para cada atributo X;
el valor que parte su dominio en dos intervalos de igual frecuencia
(Frequency-LRT), es decir, con el mismo nimero de valores en cada
intervalo (mediana de la distribucién).

Una vez establecido el umbral de cada atributo, se evalian usando la
ecuacién 1 y se selecciona la variable que minimiza la incertidumbre (al
igual que ocurria en el algoritmo LRT).

5. Evaluacion experimental

Esta seccién desarrollamos una extensa evaluacion experimental para
validar empiricamente nuestra propuesta. A continuacién, describimos las
bases de datos utilizadas, los algoritmos involucrados y la metodologia
seguida en los experimentos.

5.1. Bases de datos

Utilizamos como punto de referencia las 16 bases de datos* conside-
radas en [12]. En todos los casos, las instancias estdn etiquetadas con
permutaciones. La Tabla 1 muestra las principales caracteristicas de cada
base de datos.

5.2. Algoritmos
En este estudio hemos considerados los siguientes algoritmos:

— El algoritmo LRT [12].

4 Las bases de datos estdn disponibles en www.uni-marburg.de/fb12/kebi/research
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Tabla 1. Bases de datos.

Base de datos # inst. # atrib. # clases H Base de Datos # inst. # atrib. # clases

authorship 841 70 4 || bodyfat 252 7 7
calhousing 20640 4 4 || cpu-small 8192 6 5
elevators 16599 9 9 fried 40769 9 5
glass 214 9 6 || housing 506 6 6
iris 150 4 3 || pendigits 10992 16 10
segment 2310 18 7 || stock 950 5 5
vehicle 846 18 4 || vowel 528 10 11
wine 178 13 3 wisconsin 194 16 16

— Los dos algoritmos propuestos basados en discretizacién no supervi-
sada: W-LRT y F-LRT.

— Las propuestas basadas en bagging para los tres algoritmos basados
en arboles: LRTb, W-LRTb and F-LRTb, donde b denota el ntimero
de modelos considerados en bagging.

— Como referencia, también consideramos el algoritmo IBLR [12], un al-
goritmo que retorna la permutacién de consenso de los k vecinos mas
cercanos, calculada utilizando el método de recuento de Borda [4,11]
con un método de mejora iterativa. Se utiliza la distancia euclidea
para identificar los vecinos mas cercanos y se fija el nimero de veci-
nos mediante una validacién cruzada, considerando todos los valores

enteros del intervalo [1,v/N].

5.3. Metodologia

Hemos tomado las siguientes decisiones en cuanto al disefio de los
experimentos:

— En todos los casos, los algoritmos son evaluados mediante cinco repe-
ticiones de una diez validacién cruzada.

— Al igual que en [12,13] usamos el coeficiente de Kendall como tasa de
acierto. Formalmente, dadas dos permutaciones 7 y mo de k elemen-
tos, este coeficiente viene dado por

r(mr,my) = ST D), @)
2

donde C(m,m2) (respectivamente D(mi,m2)) es el nimero de pares
concordantes (respectivamente discordantes) entre 7 y my. Este coe-
ficiente toma valores en el intervalo [—1,1], siendo 1 en el caso de
permutaciones idéndicas y -1 cuando son inversas.
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— Consideramos tres escenarios diferentes: (1) caso completo; (2) caso

incompleto con el 30 % de etiquetas borradas en los rankings; (3) caso
incompleto con el 60 % de etiquetas borradas en los rankings.
Para tratar los casos incompletos, borramos etiquetas en los rankings
del conjunto de entrenamiento con probabilidad 0.3 y 0.6 respectiva-
mente. En cualquier caso, ningin ranking incompleto tiene menos de
2 etiquetas.

— Atendiendo a los clasificadores de bagging, estudiamos todos los casos
desde b =1 hasta b = 100, que fijamos como valor maximo.

— Todos los algoritmos han sido escritos en Java. Los experimentos han
sido desarrollados en ordenadores con sistema operativo Linux con
una memoria RAM méxima de 20 GB.

5.4. Resultados

En este seccion presentamos los resultados obtenidos asi como su
andlisis. Ante la imposibilidad, por limitacién de espacio, de mostrar los
resultados detallados para cada algoritmo y conjunto de datos, las figuras
1, 2 y 3 recogen los resultados promediados sobre los 16 conjuntos de da-
tos y para los tres escenarios considerados. El eje x representa el niimero
de modelos (b) usado en bagging.

Podemos sacar las siguientes conclusiones:

— Como se observa claramente, el uso de bagging incrementa la tasa de
acierto del proceso de clasificacion para los clasificadores base.

— En el caso completo, el algoritmo IBLR muestra una muy buena ac-
tuacioén, y los algoritmos con bagging necesitan un gran nimero de
clasificadores para mostrar resultados competitivos. Sin embargo, en
el caso incompleto, IBLR es claramente derrotado por estos algorit-
mos, incluso usando un nimero pequeno de modelos.

— El mejor método basado en bagging es el que usa el algoritmo LRT
como clasificador base, aunque también es el que mds recursos precisa
y mas tiempo emplea. Los métodos que usan W-LRT y F-LRT como
clasificadores base presentan resultados competitivos con el que usa
LRT, especialmente cuando se usan mas de 25 modelos.

Para poder extraer conclusiones de un modo méas completo, hemos rea-
lizado un analisis estadistico para cada escenario considerado atendiendo
al procedimiento estdndar descrito en [3] usando el software disponible en
[1]. Para este andlisis, consideramos los algoritmos LRT, IBLR y, adem4s,
los algoritmos basados en bagging con 25 clasificadores (LRT25b, W-
LRT25b y F-LRT25b) y con 100 clasificadores (LRT100b, W-LRT100b y
F-LRT100b):
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Resultados para rankings completos
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Figura 1. Rendimiento medio de cada algoritmo usando rankings completos
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Figura 2. Rendimiento medio de cada algoritmo usando rankings con el 30 % de eti-
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Resultados para rankings incompletos 60%

301

+ BLR
/ @« LRT
0661 W-LRT
! ¥ FLRT
0.64 (! LRT+bagg
4 W-LRT+bagg
T F-LRT+bagg | 4

Tasa de aclerto (Coef. de Kendall)

o 10 20 3 40 50 60 70 80 90 100
Clasificadores de bagging

Figura 3. Rendimiento medio de cada algoritmo usando rankings con el 60 % de eti-
quetas borradas

— En primer lugar, realizamos un test de Friedman [5], usando un nivel
de significancia del 5 %. El test rechaza las hipdtesis nulas de que todos
los algoritmos son equivalentes.

— En segundo lugar, realizamos un test post-hoc test usando el procedi-
miento de Holm [6] también con un nivel de significancia del 5 %. Este
test compara todos los algoritmos con el que mejor ranking medio tie-
ne en todos los experimentos (el primero en el ranking calculado por
el test de Friedman).

Los resultados de los tests estadisticos para cada uno de los escenarios
son los siguientes:

— En el caso completo, el algoritmo LRT100b es tomado como control.
Los algoritmos W-LRT100b, IBLR, F-LRT100b y LRT25b no mues-
tran diferencias significativas con sus resultados.

— En el caso incompleto-30, el algoritmo LRT100b es tomado como con-
trol. Los algoritmos W-LRT100b, F-LRT100b y LRT25b no muestran
diferencias significativas con sus resultados.

— En el caso incompleto-60, el algoritmo LRT100b es tomado como con-
trol. Los algoritmos W-LRT100b y F-LRT100b no muestran diferen-
cias significativas con sus resultados.

Como podemos ver, el algoritmo LRT100b siempre constituye el mejor
método. Ademads, segun los datos son més incompletos, los algoritmos no
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basados en bagging o con un niimero de clasificadores pequeno quedan
relegados a un segundo lugar en cuanto a tasa de acierto.

6. Conclusiones

Hemos realizado un estudio comparativo entre algoritmos en la re-
solucién del problema LRP. Partiendo de los resultados de [12], hemos
adaptado el algoritmo basado en arboles de decisién e introducido algu-
nas versiones simplificadas para probar su eficacia al combinarlas con la
técnica de bagging.

Hemos realizado experimentos con rankings completos (escenario ge-
neral) y con rankings incompletos (pérdida de informacién) con el objeti-
vo de probar su comportamiento en diferentes contextos. Los algoritmos
propuestos obtienen buenas soluciones, mejorando en la mayoria de los
casos los resultados de los algoritmos IBLR y LRT. De hecho, las versio-
nes W-LRT y F-LRT en combinacién con la técnica de bagging obtienen
resultados competitivos a las basadas en LRT en un tiempo mucho més
reducido.

7. Trabajos futuros

Como posibles lineas futuras de investigacién, proponemos:

— Intentar la adaptacién de métodos probabilisticos (por ejemplo, tipo
Naive Bayes) a este problema, si bien es obvio que habria que hacer
convivir nodos basados en distribuciones multinomiales o Gaussianas
con el nodo clase, que estaria modelado por una distribucién de Ma-
llows.

— Abordar el problema LRP mediante el uso de clasificadores que to-
man como clase la relacién de orden entre dos etiquetas. Por ejemplo,
si tenemos tres etiquetas {A, B, C'}, se construyen clasificadores que
tienen como variable objetivo: A < B, A < C y B < C. El ranking
predicho para un registro, se compone entonces a partir de los re-
sultados obtenidos en los clasificadores individuales. Nuestra idea es
aplicar técnicas que han funcionado bien en problemas de clasificacién
estandar que descomponen el proceso en varios clasificadores pair-wise
usando la técnica conocida como OvO (one vs one classifiers).
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