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Resumen

El presente trabajo pretende desarrollar una evaluacion estadistica del algoritmo KNN para problemas de prediccion
con salidas compuestas. Se utiliza el procedimiento de validacion cruzada para ajustar el pardmetro K y la variante de
peso inverso generando 4 variantes del KNN para prediccion con salidas compuestas. El estudio de los métodos
estadisticos para la comparacién de maltiples clasificadores permitio identificar la prueba no paramétrica de Friedman
como una de las mas empleadas en la experimentacién de algoritmos de aprendizaje automatico. Se utilizaron 12 bases
de datos estandares y la métrica aRRMSE para la evaluacion experimental de los resultados. La aplicacion de las pruebas
de Friedman y el post-hoc de Nemenyi mostraron que el procedimiento de validacion cruzada aplicados en las variantes
IBKMTRCV y IBKMTRCVW es significativamente mejor que las variantes que no utilizan dicho procedimiento. Al
utilizar los valores de los ranking promedios de la prueba de Friedman ubican a la variante IBKMTRCVW como la que
mejores resultados arroja.

Palabras clave: aprendizaje automatico, comparacion de mdultiples clasificadores, KNN, Prediccion con salidas
compuestas

Abstract

This paper aims to develop a statistical evaluation of KNN algorithm for multi-target prediction problems. The cross-
validation procedure is used to set the Kparameter and inverse distance as weigth to generate 4 variants of KNN for
muti-target prediction. The study of statistical methods for comparison of multiple classifiers identified the non-
parametric Friedman test as one of the most used in the testing of machine learning algorithms. In the experimental
results, it employ 12 standards dataset and the metric aRRMSE. With application of the Nemenyi post-hoc and
Friedman tests showed that cross-validation procedure applied in IBKMTRCV and IBKMTRCVW is significantly better
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than the variants that do not use this procedure. The values of the average ranking of the Friedman test, show that
IBKMTRCVW algorithm returns the best results.

Keywords: machine learning, comparisons of multiple classifiers, KNN, Multi-target prediction

Introduccion

La evaluacion estadistica de resultados experimentales es una parte esencial para la validacion de los métodos de
aprendizaje automatico. En un trabajo de aprendizaje automatico generalmente se propone un nuevo algoritmo, un
modelo o parte de estos y la hip6tesis implicita en este problema, que es demostrar que esta nueva propuesta mejora
significativamente lo reportado en el estado del arte. Para ello se define un conjunto de datos de prueba representativos
del dominio de aplicacion para el cual fue disefiado el algoritmo, el cual se utilizara en la evaluacion de la propuesta.
Luego se ejecuta el algoritmo propuesto con los algoritmos de la competencia en igualdad de condiciones y sobre los
mismos conjuntos de datos. Se evaltan los resultados de cada algoritmo con sus bases de datos usando una métrica
apropiada para cuantificar su desempefio. Es importante resaltar que existe un nimero considerable de métricas para
evaluar el desempefio de algoritmos sin embargo en problemas de clasificacion lo mas comuln es usar la precision.
Finalmente, se debe verificar estadisticamente la hip6tesis de un mejor desempefio de la nueva propuesta con relacion

a lo que esté reportado.

Existen diversos trabajos de referencia dirigidos a estudiar, en el area de la estadistica, los diversos enfoques para
contrastar los resultados de investigacion en el campo del aprendizaje automatico (Demsar, 2006)(Garcia, Fernandez,
Luengo, & Herrera, 2009). En general, estos trabajos se han encaminado a profundizar y evaluar diversos enfoques de
pruebas estadisticas y recomendar para cada disefio experimental las mejores practicas. Existen esencialmente dos
enfoques de pruebas estadisticas ampliamente utilizadas en la experimentacion de problemas de aprendizaje automatico
gue son las pruebas paramétricas y las no paramétricas. En el caso de las pruebas paramétricas asumen que los datos
primarios se ajustan a una distribucién teérica de probabilidades y hacen inferencia sobre los parametros de la
distribucién. De este modo al aplicar una prueba paramétrica como es el caso de la prueba ANOVA es necesario
verificar independencia, normalidad y homogeneidad de varianza de los datos. A pesar de que no siempre es posible
que se cumplan estas condiciones siempre es preferible aplicar pruebas paramétricas por encima de las no paramétricas.
Por otra parte la prueba no paramétrica similar es la Prueba de Friedman (Friedman, 1940) la cual jerarquiza los

algoritmos por cada coleccion de datos separadamente y en caso de empate asigna un rango promedio.
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En los altimos afios, en la rama del aprendizaje automatico, han aparecido problemas de la vida practica donde se hace
necesario modelar la prediccion a través de estructuras complejas en su salida. Estos problemas estan relacionados con
la necesidad de predecir valores de salidas en forma de: grafos, jerarquias, vectores con valores reales o binarios entre
otras. Como término general este tipo de tarea es conocida como problemas de prediccion estructurada (Nowozin,
Gehler, Jancsary, & Lampert, 2014).

Un ejemplo que ilustra la necesidad de estudiar la prediccion con salidas estructuradas se describe a continuacion. Para
un problema de clasificacion de objetos presentes en iméagenes con predominio de paisajes no es posible clasificar de
forma independiente regiones de una imagen con nubes y al mismo tiempo iméagenes de arboles sin tomar en cuenta la
relacion que existe entre estos objetos para este tipo de imagenes (Lam, Rao Doppa, Todorovic, & Dietterich, 2015).
Otras areas de aplicacion donde se han modelado problemas de prediccion con salidas estructurados son en el
procesamiento del lenguaje natural (Goldwasser, Srikumar, & Roth, 2012) y la bioinformética (Savojardo, Fariselli,
Martelli, & Casadio, 2013)(Yang, Wang, & Zuo, 2013).

Como caso particular de problemas con salidas estructuradas se encuentran los problemas de prediccion con salidas
compuestas donde se trata de predecir un vector de salida (la variable objetivo es un vector con valores reales). Por lo
tanto, un problema de prediccion con salidas compuesta intenta predecir de forma simultanea y con un Gnico modelo
todos los atributos del espacio de salida expresados en forma vectorial. Los problemas de prediccién con salidas
compuestas han sido estudiados desde diferentes enfoques dentro del aprendizaje automatico. Una taxonomia que
ordena los diversos enfoques de aprendizaje con salidas compuesta es propuesto en (Borchani, Varando, Bielza, &
Larrafiaga, 2015). En este trabajo se describen dos grandes familias de algoritmos, los basados en adaptacion de métodos
y los basados en transformacion del problema. En el primer caso, se hace extension de manera natural de los algoritmos
clasicos de aprendizaje automatico para obtener un Gnico modelo que prediga de manera simultanea cada salida. En el
segundo caso se encuentran los algoritmos que realizan alguna transformacién de las variables predictoras teniendo en
cuenta las variables objetivos para obtener uno o varios modelos de prediccion. En ambas familias de algoritmos se

toma en cuenta la interdependencia entre las variables de salidas.

Por otra parte, el algoritmo de aprendizaje automatico K-Vecinos mas Cercanos (Cover & Hart, 1967) (KNN por sus
siglas en inglés) esta considerado uno de los de mejor desempefio en el &ambito del aprendizaje automatico. Al mismo
tiempo, el KNN construye un modelo sencillo para resolver problemas de prediccion el cual est4 basado en los objetos
del conjunto de datos de entrenamiento. En KNN para un nuevo ejemplo, se asigna al atributo de la clase, el valor medio

de las clases de los objetos que se encuentran dentro de la frontera de los K vecinos més cercanos. En general la distancia
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Euclidiana es empleada para medir la proximidad entre el nuevo ejemplo y los que conforman el conjunto de datos de

entrenamiento.

Sin embargo, a pesar del buen desempefio del KNN para problemas de prediccion este no ha sido ampliamente utilizado
para problemas donde se desee predecir un vector de salida. Solo se encontré reportado en la literatura el trabajo (Pugelj
& Dzeroski, 2011) que utiliza el KNN con distancia Euclidiana y emplea distancia inversa para manejar los pesos. Sin
embargo en este trabajo no queda fuertemente validado el KNN ya que de forma empirica los autores utilizan un valor
fijo de K = 25. Un anélisis méas profundo exploraria, para cada base de datos, la mejor configuracion del algoritmo
KNN usando procedimientos como el de validacion cruzada (Seleccion del mejor K). Por otra parte, no se hace una
evaluacion de este algoritmo con un conjunto de bases de datos existentes en la literatura para problemas de prediccion
con salidas compuestas, asi como otras que han surgido recientemente. En la definicién basica del KNN-SP propuesto

en (Pugelj & Dzeroski, 2011) se considera una variante simple de modelo de transformacion.

Tomando en cuenta los elementos anteriormente planteados nos proponemos en nuestra investigacion desarrollar un
estudio del algoritmo KNN para problemas de prediccién con salidas compuestas utilizando un mecanismo de
validacion cruzada extendido para este tipo de problemas, asi como el estudio de la influencia de la distancia inversa
como peso para este tipo de problemas. De igual manera la experimentacion de este algoritmo en 12 bases de datos
estandares y la seleccion de las mejores configuraciones para cada base de datos formaran parte de los resultados de

esta investigacion.

Materiales y métodos o Metodologia computacional

KNN para problemas de prediccidn con salidas compuestas
En el presente trabajo usaremos las siguientes definiciones y notaciones para describir nuestro problema de prediccion

con salidas compuestas.

Sea el conjunto de variables o atributos de entrada ¥ € RPy el conjunto de atributos de salidas y € R4 definidos para
m observaciones 0 = {(¥1,y1), (¥2%,72), ..., (™, y™)}. El objetivo en la tarea de prediccion con salidas compuestas
es aprender un modelo Unico h: RP — R9de modo que pueda predecir de forma simultanea el conjunto de variables de
salidas. En este sentido cualquier objeto 0™ = (™, y™)se puede predecir sus variables de salidas y™ utilizando las

variables predictoras x™ a través del modelo y™ = h(x™).
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En el caso del algoritmo KNN se predice una variable de salida a partir de la media (Para datos numeéricos) de los K-
vecinos mas cercanos sobre el conjunto de atributos de entrada. Su generalizacién a problemas de prediccion con salidas
compuestas consiste en determinar el valor medio para cada salida de los k-vecinos mas cercanos. Formalmente
podemos platear que, para cada objeto O™ = (x™,y™) a predecir y sus correspondientes conjuntos N (X™) =
{91, (x%,52), ..., (¥, %)} de los k-vecinos mas cercanos el valor que se predice para la variable de salida sera:

1 .
=g z y! 1)

j:x]'E ]V'k(fn)
Para determinar la proximidad entre cada objeto del conjunto de entrenamiento y los objetos a predecir se emplea una
funcion de distancia (En general distancia Euclidiana para datos numéricos). Para determinar la distancia Euclidiana

—)i—)

entre dos vectores del espacio de entrada X, ¥/ se calcula:

d(#,%)) = J (% — #T(F — %) )

Mas general seria la distancia Euclidiana pesada.

a(#, ¥) = (%0, el — x])? )

En el proceso de prediccion se puede utilizar como pesos la distancia inversa d~! por cada objeto con respecto a sus
vecinos. En este enfoque el valor de los vectores de salidas se obtendria como la media ponderada por la distancia de
valores de salidas por cada vecino:

o 1 1 j

Yo =% ' ) WYi @)

Jix j€ W (x™)

Uno de los problemas esenciales en los algoritmos de aprendizaje automatico es el ajuste de sus parametros de entrada,
ya que al aplicar estos con diferentes configuraciones los resultados pueden sufrir cambios considerables. En particular
el algoritmo KNN requiere de conocer de antemano el valor de k para determinar los K vecinos més cercanos. Un
procedimiento comun para evaluar diferentes configuraciones de KNN es el conocido como Hold out cross validationen
el cual se emplea el conjunto de datos de entrenamiento para clasificar cada objeto de este segin el modelo obtenido.
En este procedimiento se ejecuta varias veces el algoritmo KNN para diferentes valores de k y se cuantifica una métrica

de error que permite determinar la mejor configuracion. En nuestro problema de prediccion con salidas compuesta se
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utiliza la métrica promedio del error relativo cuadratico medio aRRMSE la cual es usado en la experimentacion del
trabajo (Spyromitros-Xioufis, Tsoumakas, William, & Vlahavas, 2014) referente del estado del arte en este tipo de

problemas.

Para la implementacidn del algoritmo se empled la herramienta MULAN (Tsoumakas, Spyromitros-Xioufis, Vilcek, &
Vlahavas, 2011) la cual incorpora varios algoritmos de prediccién con salidas compuestas en el paquete
mulan.regressor.transformation. Mulan es una plataforma de software libre para problemas de salidas multiples
(clasificacion multi-etiqueta, clasificacion de salidas compuestas). La herramienta MULAN contiene la mayor parte de
los algoritmos de prediccion con salidas compuestas propuestos en la literatura. Solo el PCR y el PCT (Aho, Zenko,
Dzeroski, & Elomaa, 2012) se encuentran en CLUS los cuales pueden ser ejecutados e implementados en la herramienta
MULAN a través del paquete mulan.regressor.clus contenido en ella. Se implement6 la Clase IBKMTR.java la cual
considera 4 combinaciones del algoritmo relacionados con las variantes de usar 0 no peso y usar o no validacion cruzada.
La tabla 1 muestra las diferentes variantes del algoritmo.
Tabla 1 Variantes del algoritmo IBKMTR

Dataset Validacion Cruzada Peso
IBKMTR False False
IBKMTRCV True False
IBKMTRW False True
IBKMTRCVW True True

Comparacién estadistica de multiples clasificadores

Siguiendo las recomendaciones de (Demsar, 2006), el método estadistico comln para esta tarea es ANOVA para andlisis
paramétrico. Una de las desventajas de ANOVA es que estd basada en asunciones, las cuales, en el ambito experimental
de los algoritmos de aprendizaje automatico, son posiblemente violadas. Primeramente, ANOVA asume que las
muestras son extraidas de distribuciones normalizadas. La segunda y mas importante asuncion de ANOVA es la
esfericidad. La esfericidad es una propiedad que requiere que las variables aleatorias tengan igual varianza y que debido
a la naturaleza de los algoritmos de aprendizaje y las colecciones de datos no se puede dar por hecho. Violaciones de
estas asunciones tiene un efecto aun mayor en las Pruebas post-hoc, por lo que ANOVA no es frecuente su uso para

estudios experimentales de aprendizaje automatico.

Un equivalente no paramétrico de ANOVA es la Prueba de Friedman (Friedman, 1940) la cual jerarquiza los algoritmos

por cada coleccion de datos separadamente y en caso de empate asigna un rango promedio. Tomando ri’ como el rango

del algoritmo j de k posibles algoritmos en la i-ésima coleccion de datos de N colecciones de datos, la Prueba de

Editorial “Ediciones Futuro” 124
Universidad de las Ciencias Informaticas. La Habana, Cuba
rcci@uci.cu


http://rcci.uci.cu/

Revista Cubana de Ciencias Informaticas
Vol. 10, No. 3, julio-septiembre, 2016
ISSN: 2227-1899 | RNPS: 2301

http://rcci.uci.cu
Pag. 119-129

. . . 1 i ., . .
Friedman compara los rasgos promedios de los algoritmos R; = NZ 71']- La hipdtesis nula afirma que todos los

algoritmos son equivalentes y por eso sus rangos R; deberian ser iguales. Bajo esta hipétesis nula, la estadistica de la

Prueba de Friedman se calcula:

12N k(k + 1)?
2 — 2 _ x> 77
XF_k(k+1) ZRJ 4 ©)
]
De acuerdo a XZcon k — 1grados de libertad cuando ky N son lo suficientemente grandes k > 5, N > 10. Si la hipdtesis
nula es rechazada se puede proceder con una Prueba de post-hoc. La Prueba de Nemenyi (Nemenyi, 1962) es similar a
la de Tukey para ANOVA y es usado cuando los clasificadores son comparados entre si. El desempefio de cualesquiera
dos mediciones modeladas en el experimento es significativamente diferente si la diferencia entre estas excede al menos

la Diferencia CriticaCD. Los valores criticos son determinados usando el estadistico del rango Studentized dividida por

/2. Esta diferencia critica se calcula de la siguiente manera:

_ k(k+1)
CD = q, —en (6)
Teoricamente la Prueba de Friedman no paramétrica tiene menos poder que el ANOVA paramétrico cuando

las asunciones de ANOVA se cumplen, en caso contrario no necesariamente. Friedman en su trabajo (Friedman, 1940)
realizd 56 experimentos relacionados con diversos problemas independientes y demostr6 que ambos coincidian
generalmente. Cuando uno encontraba un nivel de significacion en p < 0.01el otro en al menos p <
0.05respectivamente. Solamente en dos casos ANOVA encontrd nivel de significacion que era insignificante para

Friedman, mientras que en caso contrario ocurrid en 4 pruebas.

Resultados y discusion

En el trabajo (Spyromitros-Xioufis et al., 2014) se proponen varios algoritmos de prediccion con salidas compuestas
los cuales fueron evaluadas con 12 bases de datos estandares que se han establecido en este ambito. De estas bases datos
4 fueron propuestos como resultado de este trabajo. En la validacion del algoritmo KNN-SP solo se utilizaron 2 de estas
bases de datos por lo que su evaluacion en el resto de las bases de datos se hace necesario para comparar sus resultados

con otros algoritmos en este &mbito.

Estas bases de datos se relacionan en la tabla2. donde la primera columna indica el nombre de la base de datos, la

segunda se refiere al nimero de observaciones de la base de datos. En esta columna ademas se indica si los datos estan
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particionados en datos de prueba (test) y datos de entrenamiento (train) o si la base de datos contiene todos los datos

los cuales deben ser particionados para los experimentos. Para particionar los datos se utiliza un método de validacion

cruzada el cual se conoce como K-Fold Cross Validation (lo sefialamos como CV). La 3ra y 4ta columna indica la

cantidad de atributo en el espacio de entrada y salida respectivamente. La Gltima columna brinda una breve explicacién

del dominio de aplicacion en el cual fueron colectados los datos.

Tabla 2 Bases de datos para problemas de prediccién con salidas compuestas

.Dataset Instancias Atributosde | Atributos | Dominio
entrada de salida

water-quality 1060/cv 16 14 Abundancia de 14 plantas y especies
animal en rios de Slovenia.

scm20d 7463/1503 61 16 Predice los precios de los productos
futuros en una competencia.

scmld 8145/1658 280 16 Predice los precios de los productos
futuros en una competencia.

rf2 4108/5017 576 8 Predice el comportamiento de las redes
fluviales de rios durante48horas.

rfl 4108/5017 64 8 Predice el comportamiento de las redes
fluviales de rios durante 48horas.

0es97 343/cv 263 16 Estima el nimero de empleados a tiempo
completo para una ciudad.

0es10 403/cv 16 Estima el nimero de empleados a tiempo
completo para una ciudad.

flare2 1066/cv 10 3 Veces que se producen destellos
repentinos en la superficie del sol durante
24 h.

flarel 323/cv 10 3 Veces que se producen destellos
repentinos en la superficie del sol durante
24 h.

edm 154/cv 16 2 Generacion de electricidad.

atp7d 188/108 411 6 Precio de los boletos de avion para una
aerolinea durante intervalos de tiempo.

atpld 201/136 411 6 Precio de los boletos de avion para una
aerolinea durante intervalos de tiempo.

Como medida de evaluacién se emple6 el promedio del error relativo cuadratico medio (aRRMSE) entre lo predicho

por el algoritmo y lo medido en cada base de datos para las variables de salidas. EI mismo se determina de la siguiente

manera:

RRMSE(h; Dtest) ==
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Para validar los resultados de la presente investigacion se ejecutaron 10-Fold Cross Validation para las bases de datos
no particionadas. Se ejecutaron las cuatro variantes descritas anteriormente del algoritmo IBMTR en los cuales para las
variantes IBKMTR y IBKMTRW se utilizé k = 25 similar a (Pugelj & Dzeroski, 2011). En los casos de los algoritmos
que requiere validacion cruzada se obtuvo el valor del mejor k y el aBRRMSE para la mejor configuracion, sobre el
conjunto de datos de entrenamiento. Se utilizé un conjunto de datos de prueba diferentes al de entrenamiento para medir
el error de prediccion al ejecutar cada algoritmo. La tabla 3 muestra los resultados de ejecutar cada algoritmo (filas)
para las 12 bases de datos (columnas) midiendo el aRRMSE. En el caso de las variantes del algoritmo con validacion
cruzada se indica entre paréntesis el valor éptimo de K. De igual manera se aplica el test de Friedman tomando como

hipétesis nula que el ranking promedios entre cada uno de los cuatro algoritmos es el mismo.

Tabla 3 Resultados de los algoritmos estudiados usando la métrica aRRMSE sobre las 12 bases de datos para problemas de
prediccion con salidas compuestas. La dltima fila ilustra los resultados de aplicar la prueba no paramétrica de Friedman.

Dataset IBKMTR | IBKMTRW | IBKMTRCV(K) | IBKMTRCVW(K)
water-quality 0.935 0.929 0.934 (18) 0.929 (21)
scm20d 0.917 0.919 0.900 (30) 0.903 (30)
scmid 0.605 0.606 0.600 (30) 0.600 (30)
rf2 0.836 0.836 0.835 (30) 0.835 (30)
rfl 1.024 1.024 1.016 (30) 1.016 (30)
0es97 0.610 0.601 0.550 (5) 0.546 (5)
0es10 0.518 0.511 0.449 (5) 0.448 (5)
flare2 1.365 2.424 1.284 (30) 1.419 (30)
flarel 1.075 1.983 1.061 (30) 1.867 (30)
edm 0.857 0.753 0.822 (3) 0.744 (12)
atp7d 0.895 0.891 0.893 (21) 0.889 (21)
atpld 0.624 0.618 0.609 (15) 0.607 (15)
Friedman Test | 3,41(4) 3,17(3) 1,83(2) 1.58(1)

Los resultados del test de Friedman rechazan la hipétesis nula lo que indica que existen diferencias significativas entre
los cuatro algoritmos. Al aplicar la prueba pos-hoc de Nemenyi se puede determinar el valor de la distancia critica CD

con un 95 % de confianza.

D = 2569 |22 _ 1354 8
o 612 (8)

Como se puede apreciar en la figura 1 los resultados de la prueba post-hoc indican que existen diferencias significativas

entre las variantes del algoritmo que utilizan el procedimiento de validacion cruzada con respecto a las restantes.
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KNN-SP-CV KNN-SP-d-1
KNN-SP-d-1-CV CD=1,354 KNN-SP
| | | | >
1 2 3 4

Figura 1 Resultados de la prueba post-hoc de Nemenyi con 95% de confianza

Conclusiones

Como conclusiones de la presente investigacion podemos plantear que:
» De la documentacion teorica analizada se identifica a la prueba no paramétrica de Friedman como las méas
utilizadas en el disefio de experimentos para validar algoritmos de aprendizaje automatico.
= La aplicacion del procedimiento de validacion cruzada muestra mejores resultados en la experimentacion del
algoritmo KNN extendido para problemas de prediccion con salidas compuestas.
= La aplicacién de una prueba post-hoc de Nemenyi muestra que las variantes IBKMTRCV y IBKMTRCVW

son significativamente mejores que cuando no es aplicado el procedimiento con un 95% de confianza.
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