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Resumen La clasificacién tradicional de datos trabaja con varios atri-
butos de entrada y uno solo de salida. La clasificacion multietiqueta, por
el contrario, implica predecir simultdneamente méas de un atributo de sa-
lida, por lo que los algoritmos de clasificaciéon han de afrontar una tarea
considerablemente més compleja. La clasificacién de datos multietiqueta
es una labor de creciente importancia, presente en ambitos como la ca-
tegorizacion de textos, el etiquetado de imégenes o la identificacion de
sonidos en un medio.

mldr es un paquete R que incorpora una serie de herramientas para
cargar y crear datasets multietiqueta, calcular diversas medidas de ca-
racterizaciéon de los datos, generar varios graficos que muestran su distri-
bucién, y manipular los datasets para tratar de facilitar la tarea de los
algoritmos de preprocesamiento y de clasificacion. Ademas, la interfaz
grafica de usuario incluida permite que usuarios sin experiencia con R
accedan a las mismas funcionalidades.
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1. Introduccion

La clasificacion de datos [1] es una tarea ampliamente requerida en la actua-
lidad, ya que representa problemas obtenidos de muy diversas fuentes: deteccién
de spam en mensajes de correo, diagnostico de enfermedades y concesion de cré-
ditos, entre otros ambitos. Los casos mas estudiados se plasman en conjuntos de
datos de tipo binario o multiclase, es decir, para cada instancia se predice un
unico valor de salida: uno de entre dos en el caso binario, o uno de entre més de
dos en el caso multiclase.

En los ultimos anos se ha producido un crecimiento de un tipo de informaciéon
que, por su naturaleza, no es posible tratar con clasificadores tradicionales. Se
trata de la informacion multietiqueta [2], representada por fotografias de caAmaras
y teléfonos, publicaciones en blogs y redes sociales, contenido audiovisual en
plataformas de streaming, etc. Todos estos son ejemplos de datos que se pueden
clasificar a la vez en varias categorias no excluyentes: por ejemplo, una fotografia
puede ser del mar, la playa y una puesta de sol; una publicacién puede ser una
pieza de opinién sobre politica y economia, etc.
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En su representacion habitual, todos estos conjuntos de datos se almacenan
mediante estructuras similares a tablas, donde cada columna es un atributo
y cada fila corresponde a una instancia. En el caso de los datasets binarios
y multiclase, iinicamente es necesario reservar una columna para contener la
informacion de clase, y generalmente se asumird que esta es la ultima de la
tabla. Esto no ocurre asi para los datasets multietiqueta (MLDs), ya que se
requiere de varias de las columnas, cada una representando una etiqueta, para
abarcar toda la informacién a predecir.

R [3] es una conocida herramienta dirigida a tareas estadisticas que provee
una estructura de datos capaz de contener tablas de estos tipos: el data.frame.
Esta estructura basta para representar problemas de tipo binario y multiclase,
pero para datos multietiqueta es necesaria otra adicional que identifique las co-
lumnas que corresponden a etiquetas. Las funcionalidades disponibles para R
se pueden ampliar mediante la instalacion de paquetes, que estan disponibles
para su descarga e instalacion desde el propio entorno de trabajo de dicha herra-
mienta. El paquete mldr introduce la funcionalidad basica para la exploracién
y el analisis de los MLDs en R, y proporciona una base para la programacion
de algoritmos de clasificacion. Se trata ademas del primer paquete que permite
trabajar de forma nativa y genérica con MLDs en R.

Hasta ahora, la mayoria del software existente para trabajar con MLDs estéa
escrito en Java, y las dos herramientas més conocidas para esta tarea son MU-
LAN y [4] MEKA [5], que dependen de WEKA [6]. Pese a que el paquete RWeka
[7] proporciona una conexion con WEKA desde R, no facilita el manejo de los
MLDs. Ademas, a diferencia de MULAN y MEKA, el hecho de que mldr esté
implementado en R facilita el tratamiento estadistico de los datos y la genera-
cion de graficos a partir de ellos, aportando asimismo una interfaz de usuario
web que permite el acceso a las funcionalidades del paquete.

La siguiente seccion introduce las caracteristicas principales de los MLDs. A
continuacion, la Seccion 3 presenta el paquete mldr y su funcionalidad. Final-
mente, la Seccién 4 expone las conclusiones.

2. Clasificacion Multietiqueta

El problema de clasificaciéon pertenece al aprendizaje supervisado, y se pre-
senta mediante un conjunto de instancias o dataset, pertenecientes a un espacio
de caracteristicas que pueden ser de distinto tipo. Estas instancias vienen aso-
ciadas a su informaciéon de clase, y un algoritmo de clasificaciéon pretende ser
capaz de predecir dicha informacion para nuevas instancias sin clasificar.

Frente a la clasificacion tradicional, ya sea binaria o multiclase, la clasifica-
cion multietiqueta (MLC) [8] presenta una diferencia fundamental en cuanto a
la informacion a predecir: si L es el conjunto de clases o etiquetas disponibles,
entonces cada instancia en un problema binario o multiclase estara asociado a
un unico y € L, mientras que en MLC se pretende predecir un subconjunto
Y € P(L). Esto implica que en el primer caso se escogera una de entre |L| posi-
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bilidades (]| = 2 en clasificacion binaria, y |L| > 2 en clasificacién multiclase),
y en el dltimo de entre 2/X! posibles elecciones.

En algunos casos el niimero de etiquetas de un MLD es de varios cientos o
incluso miles, siendo en ocasiones mayor que el niimero de atributos de entrada.
Otro escenario comun es que se produzca un desequilibrio en la aparicién de
las etiquetas: mientras que unas etiquetas estan presentes en gran parte de las
instancias, otras podrian aparecer en muchas menos ocasiones. Las etiquetas
frecuentes y las menos frecuentes pueden aparecen a la vez en algunas instancias,
un caso que es interesante estudiar.

Los algoritmos de MLC se suelen basar en uno de dos enfoques [2]: adaptacion
de algoritmos, mediante la cual se toma un algoritmo o una técnica conocida y
se altera para ajustarse al problema de multietiqueta, o transformacién de los
datos, de forma que se puedan tratar con algoritmos de clasificacion binaria [9]
o multiclase [10] y después combinar los resultados obtenidos.

2.1. Caracteristicas de los MLDs

Para poder analizar las diversas situaciones que se pueden encontrar en un
problema de MLC, se han de estudiar medidas especificas a este tipo de datasets
[8], que dan una idea del comportamiento de los datos en el mismo.

Sea D C X' x X2 x...X/xP(L) un conjunto finito de instancias del espacio
de caracteristicas. Cada instancia, por tanto, es (X,Y) € D con X € Hzle X°,
Y < L. La informaciéon mas basica que se puede obtener son los cardinales
de algunos conjuntos a partir de esta definicién: la cuenta de atributos f, el
namero de instancias |D|, el ntimero de etiquetas existentes |L|, y el namero de
combinaciones distintas de etiquetas que aparecen en el MLD {Y : (X,Y) € D}|.

Algunas medidas que ofrecen una idea acerca de la distribucion de etiquetas
en el MLD son el nimero medio de etiquetas activas por instancia, Card, y la
relativizacion de esta medida respecto al namero total de etiquetas, Dens (1).

1 1 Y|
Card = — Y|, Dens = — = - (1)
Dl (X;ED Dl (X§€D L]

Para ahondar en més detalle acerca del nivel de desequilibrio en MLDs, se han
definido distintas métricas en [11]. El IRLbI (2) es un calculo para una etiqueta
que indica su nivel de desequilibrio, es decir, lo lejos que esta una etiqueta de
ser la més frecuente.

y' €L

méx( > h(y’,Y))
h

(X,Y)eD 1 yeY
IRLbI(y) = R <y,Y>={O Yy ®
(X,Y)eD ’

A partir de esta medida se definen otras que se refieren al MLD en general,
como es la media de los IRLbl, MeanIR, acompanada del coeficiente de variacion
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media correspondiente, CVIR, dados por su definicion (3).

1 IRLblo

MeanIR = — kil
canlt |L] MeanlR ’

> IRLbI(y), CVIR =

yeL

(3)

donde TRLblo es la desviaciéon tipica muestral corregida de los valores de ITRLbl
para las etiquetas de L.

Por ltimo, existen diversas medidas para tratar de cuantificar las relaciones
entre etiquetas. Estas suelen estar relacionadas con las combinaciones de etique-
tas o labelsets existentes. Por ejemplo, el niimero de labelsets que cuentan con
una sola ocurrencia en el MLD, o el nimero de labelsets distintos que se dan.
Una medida méas avanzada es SCUMBLE, definida en [12] como se muestra en
la expresion (4).

D] (1/|L])

1 1
SCUMBLE = — - —— IRLbI; : 4
|D| ; IRLYI; yEHL Y @

donde IRLbl;,, = IRLbI(y) si y es una etiqueta activa en la i-ésima instancia, y
IRLbl;y, = 0 en otro caso; IRLbI; es el nivel promedio de desequilibrio para las
etiquetas activas en la i-ésima instancia.

Todas estas medidas son tutiles para obtener informacién acerca de la distri-
bucién de los datos en el conjunto de instancias y del posible comportamiento
de un algoritmo de clasificacién o el nivel de éxito de una técnica de preprocesa-
miento. Sin embargo, es deseable una herramienta que ofrezca una vision general
del MLD a partir de estos datos, y que los muestre de forma organizada.

3. El Paquete mldr

R dispone de una gran variedad de herramientas para manejo, tratamiento y
visualizacion de datos. Sin embargo, hasta ahora no contaba con una herramienta
capaz de manejar MLDs, es decir, con el soporte necesario para cargar, crear y
escribir datasets de este tipo, identificar las etiquetas y proporcionar el calculo
de medidas tutiles para la exploraciéon de los datos.

El paquete mldr pretende ocupar ese lugar, proporcionando un conjunto de
funciones que habilitan la lectura y escritura de MLDs mediante archivos de tipo
ARFTF, la creacion de estructuras de datos de clase "mldr", el célculo de las prin-
cipales medidas de exploracién y la generacién de graficos para la visualizacion
de las caracteristicas del MLD.

Frente a las herramientas ya existentes para el tratamiento de MLDs, como
MULAN o MEKA, mldr facilita el acceso a los datos de forma interactiva desde
la linea de comandos de R, soporta ambos formatos de archivo e incluso permi-
te crear nuevos MLDs desde otras estructuras de datos como los data.frame,
sin necesidad de cargarlos de un archivo. Gracias a las amplias funcionalidades
estadisticas de R, la exploracion y recopilacion de medidas de los MLDs es mas
extensa, y la generacion de graficos mas comoda y ajustable. En suma, mldr
ofrece mayor funcionalidad de analisis exploratorio que MULAN y MEKA.
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3.1. Instalacion

R es una plataforma que cuenta con un intérprete interactivo disponible para
los principales sistemas operativos. A través del propio intérprete se pueden
descargar e instalar los paquetes disponibles en CRAN mediante un comando
sencillo:

> install.packages("mldr")

Una vez realizado este paso, es necesario ejecutar el comando de carga del
paquete para disponer de su funcionalidad:

> library(mldr)

Al ejecutar esa linea, el intérprete importaré todas las funciones que mldr
permite utilizar y, ademas, pondra a disposicion del usuario tres MLDs de ejem-
plo: birds [13], emotions [14] y genbase [15].

Una llamada a la funciéon m1drGUI() lanzara la interfaz de usuario web que
se incorpora junto con el paquete, abierta en una nueva pestana de navegador.
Esta interfaz grafica da acceso a gran parte de la funcionalidad del paquete,
centrandose en la exploracién y la visualizacion de las caracteristicas de los
MLDs, sin necesidad de generar estadisticos y graficos mediante codigo.

3.2. Lectura y Escritura de MLDs

La funcion mldr es la encargada de construir las estructuras de datos con
las que manejar MLDs a partir de archivos ARFF. Estos archivos son leidos en
forma de tablas, y son necesarios datos adicionales que indiquen cuéles de las
columnas corresponden a etiquetas. Para ello existen diversas soluciones, siendo
las mas comunes las soportadas por MULAN y MEKA.

La primera de ellas es aportar un archivo XML indicando los nombres de
las columnas que son etiquetas, mientras que la segunda es utilizar una cabe-
cera especial en la linea del archivo que indica el nombre del MLD, junto a un
pardmetro que especifica el nimero de atributos que son de salida. Ambas po-
sibilidades son validas para mldr, basta con indicar el pardmetro adecuado al
llamar a la funcion:

> emotions <- mldr("emotions") # Usando XML tipo MULAN
> enron <- mldr("ENRON-F", use_xml = FALSE) # Usando cabecera MEKA

Otros parametros permiten la lectura de MLDs que no cuenten con archivo
XML ni cabecera especial, necesitando por tanto el niimero de columnas que
corresponden a etiquetas, la lista de indices de etiquetas o bien los nombres de
cada una de ellas.

Desde la interfaz grafica es sencillo cargar un MLD: se utilizan los botones de
subida de archivos en la pestana Main para transferir a la aplicacion el archivo
ARFF y el XML correspondientes, como se observa en la Fig. 1.

Ademas de leer MLDs de un archivo, mldr también permite crearlos a partir
de un data.frame de R y escribirlos de nuevo a un fichero ARFF. Para ello
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Select a dataset

birds v

Load a dataset
Select the ARFF file
Browse... flags.arff

Upload complete

Select the XML file

Browse... flags.xml

Upload complete

Load dataset
.

Figura 1. Carga de un MLD desde la interfaz de mldr

cuenta con las funciones mldr_from_dataframe y write_arff, respectivamente.
Por ejemplo, las siguientes lineas de cddigo generarian un MLD a partir de datos
obtenidos de una distribucién normal, y después lo guardarian a un archivo:

ejemplo <- data.frame(matrix(rnorm(1000), ncol = 10))
ejemplo$labell <- c(sample(c(0,1), 100, replace = TRUE))
ejemplo$label2 <- c(sample(c(0,1), 100, replace = TRUE))
mld <- mldr_from_dataframe(df, labellIndices = c(11, 12))
write_arff(mld, "ejemplo_mld", write.xml = TRUE)

V V V V V

3.3. Medidas Exploratorias

Como se ha descrito en la Seccion 2.1, las medidas disenadas para MLDs per-
miten dar ideas acerca de distintos aspectos que caracterizan los datos, tanto las
instancias como las etiquetas. El paquete calcula estas medidas para el usuario
y las almacena en el miembro measures del objeto de clase "mldr", pudiendo
consultarse directamente o mediante la funcion summary. Las medidas especi-
ficas para etiquetas estaran disponibles en el miembro labels del objeto, que
ademas incluiré los nombres de las etiquetas y sus indices en el MLD. Asimismo,
mldr también incorpora en el miembro labelsets un vector con la cuenta de
ocurrencias de cada labelset del MLD:

> summary (emotions)
num.attributes num.instances num.labels num.labelsets

78 593 6 27
num.single.labelsets max.frequency cardinality density
4 81 1.868465 0.3114109
meanIR scumble

1.478068 0.01095238

> emotions$labels
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index count

amazed-suprised 73 173
happy-pleased 74 166
relaxing-calm 75 264
quiet-still 76 148
sad-lonely 77 168
angry-aggresive 78 189

> emotions$labelsets
000111 001101 010010 010100
1 1 1 1
010001 011100 100010 110001
5 6 6 7
001010 001100 000110 110000
25 30 37 38

freq IRLbl

0.2917369 1.526012 0
0.2799325 1.590361 0
0.4451939 1.000000 O
0.2495784 1.783784 0O
0.2833052 1.571429 0
0.3187184 1.396825 0O

101000 001001 001011
2 3 3
111000 000010 000011
11 12 12
001000 001110 000001
42 67 72

SCUMBLE

.002159173
.014332319
.023786461
.023131538
.016133470
.001331189

701

100011 000100

4

5

010000 100000

23

24

011000 100001

74

81

En la pestania Main de la interfaz de usuario se muestran datos generales sobre
el MLD junto a algunos estadisticos basicos obtenidos a partir de las medidas
para etiquetas y labelsets. Las pestanas Labels y Labelsets contienen tablas con
datos especificos, similares a la de la Fig. 2.

Main  Labels

emotions - mldr

Labelsets  Attributes  Concurence  About

Show 25 {entries Copy | Print || Save & save plot

Search:

Label index count freq IRLbI SCUMBLE

Choose range of labels to plot

amazed- 7 173 0.2917369 1526012 0.002159173

suprised

happy- 74 166 0.2799325 1.590361 0.014332319

pleased

relaxing-calm 75 264 0.4451939 1.000000 0.023786461
quiet-still 76 148 0.2495784 1783784 0.023131538
sad-lonely I 168 0.2833052 1571429 0.016133470

angry- 78 189 0.3187184 1396825 0.001331189

aggresive

Label index count freq IRLbI SCUMBLE

ous. [l vex ™

Showing 110 6 of 6 entries
Prev

EERE R R ERE R

uuuuuuu

—
T
=
—
—

Figura 2. Consulta de informacion de las etiquetas en la interfaz grafica

3.4. Generacion de Graficos

El paquete mldr incorpora una versién personalizada del método plot para
la clase "mldr". Esta permite al usuario entregar como parametro un objeto
de esta clase junto con ajustes para generar graficos personalizados. La funcién
es capaz de generar siete tipos distintos de graficos, en concreto tres tipos de
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histogramas para representar distintas relaciones entre los datos y las etiquetas,
dos gréficos de barras con propoésito similar, un grafico de sectores que detalla los
tipos de atributo y un ultimo grafico que muestra la concurrencia entre etiquetas.
Para generar cualquiera de estos graficos el prodecimiento a seguir sera muy
similar: basta llamar a la funciéon plot con el parametro type adecuado:

> plot(emotions) # Por defecto: grafico de concurrencia
> plot(birds, type = "LH") # Histograma de etiquetas

El histograma de etiquetas (tipo "LH") muestra el niimero de etiquetas segtin
el nimero de instancias en las que estdn activas. Esto permite visualizar la
dispersion de las etiquetas en las instancias: si el grafico se acumula a la izquierda,
entonces la mayoria de etiquetas aparecen en pocas instancias y existe una gran
dispersion, mientras que en el caso contrario, el grafico se acumulara a la derecha.

El histograma de labelsets (tipo "LSH") tiene un significado similar pero
orientado a labelsets, es decir, da una idea de la concentraciéon de los labelsets
en las instancias: si hay muchos labelsets que se repiten o por el contrario la
mayoria de ellos aparecen en muy pocas instancias.

El tercer histograma es el de cardinalidad (tipo "CH"), y muestra el nimero
de instancias segin su cardinalidad, es decir, una acumulacién a la izquierda
indicara que una gran cantidad de instancias tienen pocas etiquetas, y una acu-
mulacién a la derecha senalard que muchas instancias tienen muchas etiquetas.

birds - mldr
Main Labels Labelsets Attributes Concurrence About
& save plot
Select the labels to plot
birds
Label Count SCUMBLE
MacGillivray's Warbler 6 0.24337605
Red-breasted Nuthatch 9 0.15744451
Black-headed Grosbeak 9 0.20916487
Stellar's Jay 10 0.12151527
Brown Creeper 14 0.12484341
Olive-sided Flycatcher 14 0.18493760
Warbling Vireo 17 0.14333613 G""ﬂ/e: oo
=
Dark-eyed Junco 20 0.10248336
Common Nighthawk 26 0.06520272
Macbier
Hammond's Flycatcher 28 0.06129884
Red. -atch
Westemn Tanager 33 0.07273988
Golden Crowned Kinglet 37 0.09509474

Chestnut-backed Chickadee 40 0.06807452

Pacific-slope Flycatcher 46 0.06361470

Figura 3. Ajuste del grafico de concurrencia de etiquetas

Los graficos de barras para etiquetas (tipo "LB") y para labelsets (tipo "LSB")
tienen una funcién simple: para cada etiqueta y para cada labelset indican en
cuantas instancias estan presentes. El grafico de sectores sobre tipos de atributos
(tipo "AT") indica los tipos y la cantidad de atributos de cada tipo.
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Por dltimo, el grafico de concurrencia entre etiquetas (tipo "LC") da idea
de las coocurrencias que se dan en las instancias entre distintas etiquetas. Este
grafico tiene forma circular dividida en arcos, donde cada arco representa una
etiqueta. El ancho de estos es proporcional al nimero de instancias en que apa-
rece la etiqueta correspondiente. De estos arcos parten distintas bandas, cuya
anchura es proporcional al ntimero de instancias en que las dos etiquetas conec-
tadas aparecen juntas. La concurrencia entre etiquetas es un aspecto importante
en el estudio de los MLDs, ya que puede determinar el éxito de una técnica de
preprocesamiento [12].

Todos estos graficos pueden ser visualizados y ajustados desde la interfaz
grafica en las pestanas correspondientes. La pestana Main contiene los tres his-
togramas y el grafico de sectores, mientras que la pestanas Labels y Labelsets
muestran los graficos de barras asociados. El gréafico de concurrencia se encuentra
en la pestana Concurrence, donde se pueden restringir la cantidad de etiquetas
a considerar para generar de nuevo el grafico, como se observa en la Fig. 3.

3.5. Transformaciéon y Filtrado

Las instancias en un objeto de clase "mldr" se pueden filtrar facilmente
mediante el operador [ de R. Por ejemplo, la siguiente linea de coédigo crearia
en la variable happy.music un nuevo MLD con las instancias de emotions en las
que la etiqueta happy-pleased esté activa:

> happy.music <- emotions[emotions$dataset$"happy-pleased" == 1]

Asimismo, la funcién mldr_transform proporciona la funcionalidad necesaria
para aplicar las transformaciones Binary Relevance [9] y Label Powerset [10]
utilizadas para MLDs:

> emotionsbr <- mldr_transform(emotions, type = "BR")
> emotionslp <- mldr_transform(emotions, type = "LP")

Estas funcionalidades pueden ser de gran ayuda para implementar nuevos
algoritmos de clasificaciéon de forma nativa en R, ya que varios de los algoritmos
ya existentes se basan en las transformaciones antes mencionadas.

4. Comentarios Finales

En este articulo se ha presentado una herramienta novedosa para el trata-
miento de MLDs, el paquete mldr para R. La MLC difiere fuertemente de las
clasificaciones binaria y multiclase en varios aspectos, que pueden provocar cier-
tas situaciones que conviene estudiar, como el desequilibrio de las etiquetas y la
concurrencia entre estas. El paquete presentado ayuda a explorar las caracteris-
ticas de los MLDs y a visualizar estas situaciones, permitiendo ademés realizar
transformaciones conocidas de los datos. La interfaz grafica incorporada facilita
el acceso a la funcionalidad a cualquier usuario.
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El paquete mldr puede ya servir de base para la implementacion de nuevos
algoritmos de clasificacién, y en futuras versiones se ampliara la funcionalidad
para que facilite ain méas la tarea de otros desarrolladores al incorporar sus
algoritmos al lenguaje R.
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