P

O fl oo

Informatlca\

[ = XVII CONVENCION Y FERIA INTERNACIONAL 201 8

MODIFICACION DEL VOTO MAYORITARIO PARA CONSIDERAR
LA EXPERIENCIA DE LOS CLASIFICADORES EN UN SISTEMA
MULTICLASIFICADOR

MAJORITY VOTE MODIFICATION TO CONSIDER THE
CLASSIFIER EXPERIENCE ON MULTI CLASSIFIER SYSTEM

Alejandro Morales Hernandez', Claudia Fernandez Hernandez?, Leidys Cabrera Hernandez®

1 Universidad Central “Marta Abreu” de Las Villas, Cuba, alejandromorales@uclv.cu, Calle H #18 E/ 3ra 'y 9na Reparto
Guamajal, Santa Clara, Villa Clara

2 Empresa de Tecnologias de la Informacion para la Defensa, Cuba, cfernandez@xetid.cu

3 Universidad Central “Marta Abreu” de Las Villas, Cuba, leidysc@uclv.edu.cu

RESUMEN: Las técnicas de clasificacién son usadas en la solucién de problemas que requieren la categoriza-
cion de objetos segun las caracteristicas que estos presenten. Existen numerosos modelos de clasificacion
reportados en la literatura como redes neuronales, algoritmos bayesianos y arboles de decisiéon. No obstante,
en determinados problemas (como en el campo de la bioinformatica) es mas intuitivo combinar las salidas de
varios clasificadores. Entre los métodos mas populares para combinar clasificadores se encuentran los algorit-
mos basados en Bagging y Boosting que utilizan un solo tipo de modelo y los sistemas basados en Stacking
gue introducen el concepto de meta-learner para aprender de las salidas obtenidas por los clasificadores base.
Otra forma de combinar clasificadores es utilizando un esquema de votacion en el que los clasificadores voten
por la clase que consideren correcta. La implementacion de la regla de voto mayoritario existente en WEKA
solamente considera la clasificacion dada por los clasificadores base en una instancia a la vez, sin tener en
cuenta el desempefio individual de cada uno de ellos. En el presente trabajo se propone una modificacion al
voto mayoritario para que la votacion sea efectuada dindmicamente segun la experiencia adquirida durante la
clasificacién del sistema. Se efectiia una validacion utilizando 12 bases de casos y 6 clasificadores individuales
y comparandose con los modelos mas conocidos en la literatura. Se utilizaron pruebas estadisticas para deter-
minar que la modificacién propuesta es significativamente superior a la original e incluso en algunos casos los
resultados fueron superiores a los obtenidos con Stacking.

Palabras Clave: sistema multiclasificador, voto mayoritario, experiencia en la clasificacion.

ABSTRACT: Classification techniques are used in the solution of problems that require the categorization of
objects, according to the characteristics that they present. There are numerous classification models reported in
the literature such as neural networks, Bayesian algorithms and decision trees. However, in certain problems
(such bioinformatics problems) it’s more intuitive to combine the outputs of several classifiers. Among the most
popular methods for combining classifiers are Bagging and Boosting-based algorithms that use a single model
type and Stacking-based systems that introduce the meta-learner concept to learn from the outputs obtained by
the base classifiers. Another way to combine classifiers is to use a voting scheme in which the classifiers vote for
the class they consider correct. The implementation of majority vote rule existing in WEKA only considers the
classification given by the base classifiers in one instance at a time, without taking into account the individual
performance of each of them. In the present work a modification to the majority vote is proposed so that the vot-
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ing is carried out dynamically according to the experience acquired during the classification of the system. Vali-
dation is applied using 12 case bases and 6 individual classifiers and compared with the most known models in
the literature. Statistical tests were used to determine that the proposed modification is significantly superior to
the original one and it was even in some cases the results were superior to those obtained with Stacking.

KeyWords: multiple classifier system, majority vote, classification experience.

1. INTRODUCCION

Los problemas de clasificacion han cobrado particu-
lar importancia en la actualidad puesto que en mu-
chos casos se precisa de agrupar elementos que
presenten un conjunto de caracteristicas especifi-
cas. Existen varios modelos reportados en la litera-
tura como redes bayesianas, redes neuronales,
arboles de decision y modelos estadisticos, por solo
mencionar algunos. Todos ellos con sus particulari-
dades en la forma de realizar el aprendizaje para
poder clasificar la mayor cantidad de ejemplos po-
sibles de forma correcta.

En determinadas &reas de investigaciéon, como la
bioinformética y quimioinformética, la utilizacion de
sistemas multiclasificadores en la solucién de pro-
blemas de reconocimiento de patrones y de clasifi-
cacion en sentido general, esta siendo usada con
bastante frecuencia ya que es preferible combinar
la salida de varios clasificadores a utilizarlas de
forma individual [1]. La idea de combinar varios
clasificadores esta justificada por el hecho de que
combinar el criterio de varios expertos puede con-
ducir a obtener un resultado que puede no ser el
mejor, pero al menos evita tomar la peor decision.
Ademas, es posible que los expertos no tomen la
decision 6ptima de forma aislada pero la combina-
cion de sus criterios puede dar como consecuencia
una decisién no existente inicialmente y que puede
aproximarse a la 6ptima [2].

Existen varias formas en las que se puede construir
un sistema multiclasificador, pero todas ellas coin-
ciden en dos elementos fundamentales; la selec-
cion de los clasificadores base y el modo en que se
van a combinar sus salidas [3]. Entre los modelos
mas populares que combinan clasificadores se
encuentran Stacking, Bagging y Boosting.

Tedricamente, una de las condiciones para obtener
buenos resultados con un multiclasificador es ga-
rantizar la diversidad entre los clasificadores base.
Lo anterior esta justificado por la idea de que si
todos los clasificadores asignaran la misma clase a
las instancias, no tendria sentido combinarlos, ya
que el objetivo es lograr una clasificacion correcta
en aquellas instancias donde un clasificador indivi-
dual falla. Esta diversidad puede ser generada de
diferentes formas, ya sea en la seleccidon de los

clasificadores de base, en la seleccién de rasgos
gue seran considerados en la clasificacion o en la
formacion de distintos conjuntos de entrenamiento
[4].

Uno de los enfoques mas simples considerados en
la construccion de un sistema multiclasificador es el
método del voto de clasificadores donde, a partir de
la clasificacion individual de un numero de clasifica-
dores, se decide la clase final de una instancia se-
gun algun criterio que puede ser el promedio de las
probabilidades de cada clase, el maximo, el mini-
mo, y el producto de las mismas o por voto mayori-
tario [5]. Adicionalmente, esta forma de voto puede
ser modificada para que cada clasificador se espe-
cialice en un conjunto de rasgos [6], 0 para que en
el momento de la votacion el criterio de los clasifi-
cadores sea considerado o no de acuerdo a un
peso establecido por algun criterio. En [1], Kunche-
va propone varias formas de lograr un voto pesado
entre los clasificadores individuales a partir del
desempefio individual que tienen durante la clasifi-
cacion o considerando de alguna forma la relacién
del mejor clasificador con el resto de los clasificado-
res individuales. Sin embargo, los modelos pro-
puestos en este caso no consideran el conocimien-
to adquirido por cada clasificador durante el proce-
so de entrenamiento e incluso en la posterior clasi-
ficacion.

El presente trabajo se centra en desarrollar una
modificacion al voto mayoritario tradicional para
asignarle pesos a cada clasificador individual te-
niendo en cuenta la experiencia adquirida durante
la clasificacion del sistema y haciendo que la forma
de votacion sea dindmica. Todo esto sustentado en
la idea de que el comportamiento del sistema pue-
da adaptarse segin el comportamiento de sus
miembros.

2. MATERIALES Y METODOS

Dado que el voto mayoritario es una de las 6 reglas
de combinacion implementadas en el multiclasifica-
dor Vote existente en el WEKA [1], se disefia un
experimento que compare la modificacién propues-
ta con el voto mayoritario implementado y con el
mejor clasificador individual de la combinacién for-
mada en el multiclasificador. Adicionalmente, se
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estudia el desempefio del voto dinamico dentro del
multiclasificador Vote con respecto a otros multicla-
sificadores mas populares.

2.1 Bases de casos

Para validar la modificacion que se propone al voto
mayoritario, se seleccionaron 12 bases de casos
del repositorio de aprendizaje automatico de la Uni-
versidad de California Irvine UCIML (UCI Reposi-
tory of Machine-Learning Databases) [7]. Las bases
usadas son Echocardiogram, Heart statlog, Breast
cancer Wisconsin, House votes, Hepatitis,Tic Tac
Toe, Australian, Diabetes, German credit, Pro Or-
tology, lonosphere, y Sonar.

¢ Australian es una base con 690 casos, defini-
dos por 14 rasgos Y distribuidos en dos clases

e Breast cancer Wisconsin recoge ejemplos de
casos con cancer de pecho. En esta base se
describen las células estudiadas seguin 9 ras-
gos y se agrupan en 2 clases

e Diabetes esta descrita por 8 rasgos continuos y
recopila 768 casos con descripciones de posi-
bles enfermos de diabetes mellitus

e Echocardiogram es una base definida por 12
rasgos distribuidos en dos clases y estd con-
formada a partir del estudio realizado en 132
pacientes para determinar si sobreviven al me-
nos un afio después de un ataque al corazén

e German credit contiene 1000 casos, descritos
por 13 rasgos nominales y distribuidos en dos
clases

e Heart statlog es una base de caso que repre-
senta la presencia o no de enfermedades del
corazén y cuenta con 270 instancias distribui-
das en dos clases.

e Hepatitis es una base que cuenta con 155 ca-
sos que describen las caracteristicas de pacien-
tes que tienen esta enfermedad vy los clasifica
segln su supervivencia

e House votes es una base que contiene 435 ca-
sos, con 15 rasgos nominales agrupados en
dos clases

*Pro Ortology es una base formada a partir de
4314 con 11 rasgos numéricos y divididos en
dos clases

e Tic Tac Toe es una base formada a partir de
movimientos realizados en el juego de mismo
nombre, con 958 casos y agrupados en las ca-
tegorias de ganar y perder

e lonosphere es una base formada a partir de 34
tipos de mediciones efectuadas en 351 andlisis
de retorno de sefal de radar desde la iondsfera

eSonar contiene 208 experimentos realizados

para clasificar sefiales de sonar segun el objeto
contra el que rebotan. La clasificacion esta da-
da por las categorias de ‘roca‘ o ‘metal’

2.2 Modificacion del voto mayoritario para
considerar la experiencia de los clasifi-
cadores dentro de un sistema multicla-
sificador

El multiclasificador Vote, implementado en el WEKA
con el mismo nombre, utiliza para generar la clasifi-
cacion de una instancia el criterio de varios exper-
tos (clasificadores) [1]. La salida de cada clasifica-
dor individual esta dada por vectores con una distri-
bucién de probabilidad para cada una de las clases
del problema. La combinacion de estas probabilida-
des utiliza diferentes criterios como el promedio,
minimo, maximo, producto o mediana de las proba-
bilidades. Otro criterio puede estar dado por el voto
dado por los expertos en cada clase, tomandose
aguella que acumule la mayor cantidad de votos.

Para este Ultimo caso, considérese L clasificadores
(Cy,Cy, Cs, ..., C,) para un problema de clasificacion
de m clases (w;,w;, w3, ...,wp, ). Un clasificador ;
tiene para la clase w; un estimado de probabilidad
P(C;,w;),i =1,2,..,m. De esto Ultimo se tiene que:

m

ZP(C,-, w) =1 (1)

i=1

El estimado de probabilidad de un conjunto de cla-
sificadores para cada una de las clases de un caso
X se puede representar por la matriz MP, como se
muestra en (2).

P(C.l.:.W1) P_(Fl:Wi) P(glrwm)
MP =|P(Cwy) - P(Ciw;) P(Cj,wm) (2)
P(CLrWI) P(CLIWL') P(CLI W‘m)

Donde las columnas representan el estimado de
cada clasificador para la i-ésima clase y las filas
estdn asociadas a la salida dada por el j-ésimo
clasificador. Segun la matriz descrita en (2), se
define el voto mayoritario a partir de la formacion de
una matriz MK donde cada posicién se calcula co-
mo:

1 siMP(j,i) = max MP(j,i
Ml(j,i = { (] ) 1<ism (] )

0 en otro caso

3)
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El voto para una clase estaria dado por (4) y la
clase tomada utilizando voto mayoritario seria cal-
culada segun (5).

L
Voto,, = Z MK(j, i) (4)
j=1
L
ClaseVM = w;,donde i = Jmax Z MK(j,1) (5)
<ism
j=1

En caso de la existencia de empates entre los votos
dados por los expertos, se selecciona aleatoriamen-
te la decisién a tomar.

En este método, solamente se analizan los criterios
dados por cada clasificador en la clasificacion de la
instancia con la que estan trabajando y no tienen en
cuenta la experiencia o el historial de clasificacién
de cada modelo individual. Por ejemplo, el hecho
de que un clasificador tienda a equivocarse durante
la clasificacion de i-1 instancias, al clasificar correc-
tamente la instancia i puede no considerarse su
criterio dado que es un comportamiento que histéri-
camente no es comun en él. Dicho modo de actuar
puede encontrarse comunmente en la forma de
pensar de las personas ya que por lo general, exis-
te cierta desconfianza ante lo que opina una perso-
na que normalmente no piensa como lo que esta
diciendo.

Analizando lo anterior, se puede introducir la idea
de un multiclasificador controlado por una entidad
gue se encargue de decidir qué opinién se debe
tener en cuenta para dar la clasificacion final. En la
Figura. 1 se puede observar un esquema general del
funcionamiento de este multiclasificador.

- Clase Clase elegida para
Clasificadores predicha 1a instancia

Decide qué clase
tomar en base a la
penalizacion decada
clasificador

@Yo

sobre el historial de
clasificacion

Caleulo de las penalizaciones

Se actualiza el historial de cada clasificador teniendo en
cuenta sila clase que predijo fuela correcta ono. No tiene
que ver con la clase seleccionada por el agente.

Figura. 1: Esquema general del multiclasificador ba-
sado en la experiencia de los clasificadores indivi-
duales

En este tipo de multiclasificador, el elemento esen-
cial para garantizar un adecuado funcionamiento
radica en la eleccion de la penalizacion que se defi-
na para la consideracion o no de la clase predicha
por un clasificador y la forma en que el decisor
asigna la clase final a la instancia. La variante de
penalizacién que se propone en este trabajo es la
siguiente:

Xy
Cj - n ’
I = {1 clasificacién incorrecta de la instancia
o enotrocaso  (6)
donde:
n: total de instancias clasificadas hasta el
momento

Esta penalizacion se basa sobre la razén que re-
presenta la cantidad de instancias incorrectamente
clasificadas de las instancias clasificadas hasta el
momento. Por tanto, la decision a tomar seria con-
siderar el criterio de aquellos clasificadores que
menos penalizacién tengan. Esta penalizacién es
similar a la propuesta por Kuncheva en [1], pero en
vez de utilizarla solamente al final del entrenamien-
to de los clasificadores, en la variante propuesta se
varia su valor segun las instancias que se vayan
evaluando, dando la posibilidad de que los clasifi-
cadores que tendian a no ser considerados por
tener un mal desempefio, si sean tenidos en cuenta
posteriormente si su desempefio fue mejorando. La
diferencia radica, fundamentalmente, en la forma en
que es construida la penalizacion y cémo afecta el
resultado final del sistema multiclasificador.

Adicional a esta penalizacién pudiese agregarse un
factor de optimismo de forma que le pueda dar a un
clasificador que se ha equivocado varias veces la
oportunidad de considerarse un poco mas su crite-
rio a pesar de que su penalizacién diga lo contrario.
Este factor de optimismo estaria entre O para con-
siderar la penalizacién nula y por tanto el criterio del
clasificador tendria més oportunidad de ser consi-
derado en la decision final (se convertiria en un
voto mayoritario), y un factor de 1 para considerar
la penalizacion tal y como fue calculada. Este factor
de optimismo seria agregado a la forma en que el
decisor asigna la clase final a la instancia. En este
trabajo es considerado 1 como factor de optimismo
para tener en cuenta exactamente la penalizacion
como fue calculada.

Finalmente, la formula observada en (3), debe ser
modificada para considerar la penalizacién pro-
puesta de la siguiente forma
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n
A 1
i=1" . Lo\ P
MEK;; = 1 — si MP(j, i) = lléliESI)T(nMP(],L) @)
0 en otro caso

2.2.1 Seleccion de los clasificadores base

La seleccién de los modelos de clasificacion que
serdn usados en la construccion del multiclasifica-
dor, es una tarea compleja dada la gran variedad
de clasificadores existente en la literatura. Una es-
trategia estandar puede ser seleccionar el mejor
clasificador y guiarse por las decisiones que tome
este o utilizar algin estimador que permita determi-
nar dinamicamente un clasificador de acuerdo a su
vecindad [1]. Muchos autores han propuesto reali-
zar la seleccién de los clasificadores de forma que
aseguren una diversidad en la clasificacién indivi-
dual y que pueda ser aprovechada en la clasifica-
cion final del multiclasificador [2, 8-10]. En muchas
investigaciones se utilizan meta heuristicas para
buscar un subconjunto de modelos que aseguren
una mayor exactitud que la que pueda obtenerse de
forma individual [11-14]. No obstante, el presente
trabajo no pretende optimizar la busqueda de los
clasificadores, solo se propone una nueva forma de
combinar las salidas de un conjunto con el objetivo
de buscar una mejor regién de decision.

Atendiendo a lo anterior, la seleccion de los clasifi-
cadores fue efectuada de acuerdo a diferentes tipos
de métodos de clasificacién. Fue seleccionado un
clasificador bayesiano (Naive Bayes, NB), un mode-
lo de regresion (Logistic, L), un modelo perezoso
(KNN con k=3, IBk3), una red neuronal (Multi-Layer
Perceptron, MLP), y dos arboles de decision;
ADTree (ADT) y Random Forest (RF). Este ultimo
también puede ser considerado como una especie
de multiclasificador segun el funcionamiento pro-
puesto en Bagging [15, 16].

Cada uno de estos clasificadores fue configurado
con las opciones por defecto que establece WEKA,
construyéndose un total de 57 multiclasificadores a
partir de todas las combinaciones posibles (se omi-
ten aquellas en las que solamente hay un clasifica-
dor) entre 6 clasificadores y aplicadas en las 12
bases de estudio.

2.3 Comparacion con otros sistemas mul-
ticlasificadores

Ademas de efectuar la validacion de la modificacion
propuesta con el mejor clasificador individual del
multiclasificador y con la regla de voto mayoritario
implementada en el Vote incluido en el WEKA, se
decide analizar el comportamiento de los resultados
obtenidos con respecto a otros sistemas multiclasi-
ficadores mas populares como Bagging, Boosting y

Stacking.

Bagging fue introducido por Breiman en 1996 [15] y
su esencia radica en entrenar un unico clasificador
en diferentes réplicas boostrap’. La clasificacion
dada sera aquella que mas votos tenga dentro del
conjunto total de clasificadores (considérese cada
entrenamiento en las réplicas como un clasificador
aungue se utilice un mismo modelo). Para aprove-
char las variaciones presentes en el conjunto de
entrenamiento es necesario que el clasificador base
que se utilice sea inestable; de otra forma el siste-
ma construido seria una coleccion de clasificadores
casi idénticos y seria muy improbable mejorar el
desempefio que pueda tener uno solo de ellos [1].

Combinar multiples modelos solo es valido si son
significativamente diferentes y cuando cada uno de
ellos maneja los datos de forma razonablemente
correcta. ldealmente, los modelos deben comple-
mentarse de forma que cada uno de ellos pueda
decidir qué hacer cuando el comportamiento de los
otros no sea muy bueno [17]. Boosting explota esta
idea buscando modelos complementarios usando el
voto para combinar la salida de modelos individua-
les de un mismo tipo [4]. La diferencia con respecto
a Bagging radica en que cada modelo formado es
influenciado por el desempefio de los construidos
previamente; midiendo, en forma de pesos, la con-
tribucion de cada modelo de forma que cada uno de
ellos sea un experto en las instancias manejadas
incorrectamente por los otros.

El otro modelo de combinacion de clasificadores
contra el cual se valida la modificacion del voto
mayoritario propuesto, es stacked generalization, o
simplemente Stacking. A diferencia de los dos vis-
tos anteriormente, Stacking combina modelos de
clasificaciébn no necesariamente del mismo tipo y
para ello utiliza el concepto de meta-learner, que
reemplaza el procedimiento del voto visto en
Bagging y Boosting. El éxito de Stacking radica en
su habilidad de explotar la diversidad en las predic-
ciones de los clasificadores individuales que utiliza
[5].

Para efectuar la validacion, se obtuvieron los resul-
tados de aplicar Bagging y Boosting tomando cada
uno de los clasificadores individuales definidos an-
teriormente y seleccionando el de mejor desempe-
flo de acuerdo a cada combinacién formada. Por
ejemplo, en la combinacién NB-L-MLP, si la confi-
guracion de Bagging usando la red neuronal fue la
mejor de las otras dos, se selecciona este para
comparar con Stacking y Vote formado a partir de

e boostraping es un método de remuestreo que en

Bagging es usado para generar diferentes conjuntos de entre-
namiento de un mismo tamafo a partir de uno original, mediante
la eliminacion de instancias y replicacion de otras
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esa combinacién. Otro aspecto a tener en cuenta
es la seleccion del meta-learner en Stacking, que
en este caso fue seleccionado una red neuronal
(Multi-Layer Perceptron), por su potencia en pro-
blemas de clasificacion [3].

Resumiendo, la validacién queda definida a partir
de la formacion de 6 grupos experimentales; uno
gue contiene los mejores clasificadores individuales
en cada combinacién, otro para los multiclasificado-
res combinados segun voto mayoritario, uno para la
configuracion de Stacking formada, otros dos para
las configuraciones de Bagging y Boosting forma-
das segun lo explicado anteriormente y un ultimo
grupo con los clasificadores combinados segun el
voto dindmico.

2.3.1 Evaluacién de la clasificacion

Las medidas mas conocidas para evaluar la clasifi-
cacion estan basadas en la matriz de confusién que
se obtiene cuando se prueba el clasificador en un
conjunto de datos que no intervienen en el entre-
namiento. Alguna de ellas pueden ser la exactitud
(o accuracy), la sensibilidad, la precisién, la especi-
ficidad o el error. Otras formas de evaluar el
desempefio de los clasificadores es por el andlisis
de las llamadas curvas ROC formadas a partir de la
representacion grafica de la sensibilidad frente a la
especificidad o calculando el area bajo esta curva
(AUC).

Otro aspecto a tener en cuenta es la forma en que
son entrenados los modelos de clasificacién. Dentro
de los existentes en la literatura [18], el método de
validacion cruzada con k subconjuntos (k-fold
cross-validation) es uno de los mas usados. Este
método se basa en dividir la base de casos en k
segmentos y realizar k procesos de entrenamientos
y pruebas, de forma que en cada proceso se tome
un subconjunto diferente de los formados para
prueba y el resto para entrenar. Dado que el voto
dindmico propuesto es sensible al orden en que son
presentados los casos para aprender, fue utilizado
este método para realizar la validacion tomando
k=10 segun lo expresado en [19] y la exactitud de
los modelos de clasificacion como medida de eva-
luacién.

La propuesta de modificacién al voto mayoritario
serd denominada en lo sucesivo como VD (voto
dinamico).

3. RESULTADOS Y DISCUSION

En la Tabla | se muestra la exactitud de los clasifi-
cadores individuales usados en la experimentacion,
resaltandose en negritas aquellos que mejores re-
sultados obtuvieron. Puede observarse que aunque
no sobresalié ninguno si se obtuvieron buenos re-
sultados en el clasificador bayesiano, el de regre-
sion logistica y el Random Forest.

Tabla I: Exactitud de los clasificadores individuales usados en la experimentacion (%)

S g [ s | oy | B e

(NB) (RF) (MLP)
Australian 77.6812 86.087 84.2029 87.971 83.7681 85.5072
Breast-cancer-wisconsin 97.3646 93.9971 95.3148 96.3397 95.9004 95.3148
Diabetes 76.3021 77.2135 72.6563 73.4375 75.3906 72.9167
Echocardiogram 68.1818 72.7273 65.9091 69.697 68.1818 64.3939
German credit 75.4 75.2 73.3 74 71.5 72.4
Heart-statlog 83.7037 83.7037 78.8889 81.1111 78.1481 78.5185
Hepatitis 84.5161 82.5806 81.2903 85.1613 80 76.129
House votes 90.1149 96.092 92.6437 96.7816 95.1724 96.3218
Pro Ortology 80.7835 82.1511 80.4358 79.8331 82.128 82.3134
Tic Tac Toe 69.6242 98.3299 98.7474 91.1273 96.8685 76.096
lonosphere 82.6211 88.8889 86.6097 94.5869 91.1681 93.1624
Sonar 67.7885 73.0769 86.0577 80.2884 82.2115 77.8846

En la Figura. 2 se muestran graficamente los resul-
tados obtenidos utilizando voto dindmico en los 57
multiclasificadores formados a partir de las combi-
naciones de los clasificadores individuales (aplica-
dos en las 12 bases de estudio) y comparados con,
de izquierda a derecha, el mejor individual de la
combinacion (MlI), voto mayoritario (VM), Stacking

(S), Bagging (Ba) y Boosting (Bo).

Cada punto representa una combinacién de clasifi-
cadores (de las 57 posibles) aplicada en una de las
12 bases de estudio para formar una nube de 684
puntos. Por ejemplo, en la primera grafica se mues-
tra el valor de la exactitud del mejor clasificador
individual segun la combinacion formada por el eje
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de las “x” y el valor de la exactitud de VD por las
“y”. Un punto encima de la recta y=x significa que el
resultado obtenido combinando las salidas con voto
dinamico es superior y un punto por debajo de la
recta significa lo contrario. Aunque los resultados
no son apreciables a simple vista, se puede obser-

var que con respecto a voto mayoritario, la modifi-

Voto dindmico
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Mejor individual
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Stacking
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cacion propuesta a este es superior (y muy simila-
reres) en muchos casos y que los resultados obte-
nidos en Stacking estan por debajo de los obteni-
dos por voto dinamico en aproximadamente mas
del 50% de los casos.
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Figura. 2: Comparacion de VD contra MI, VM, S, Bay Bo
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Sin embargo, los resultados obtenidos en Bagging y
Boosting son superiores a los obtenidos con la mo-
dificacién propuesta. En el caso particular de
Bagging, los resultados obtenidos pueden deberse
a las caracteristicas propias de este modelo ya que
para aprovechar las variaciones presentes en lo
conjuntos de entrenamiento, es necesario que el
clasificador que se utilice sea inestable para que
pequefias modificaciones en el conjunto de entre-
namiento puedan conducir a grandes cambios en la
salida del clasificador. Al analizarse la Tabla I,
puede observarse que los mejores resultados estu-
vieron en aquellas configuraciones en que fueron
usados arboles de decisién y la red neuronal (am-
bos modelos considerados inestables).

Tabla Il: Exactitud de Bagging tomando cada uno
de los clasificadores individuales (%)

valores de significacion obtenida, existen diferen-
cias significativas entre VD y los restantes grupos
experimentales.

Tabla lll: Valores de significacion corregidos por
Bergmann & Hommel’s para el Test de Friedman

Ml VM S Ba Bo
ML |-
VM [0 -
S |0 0.179 |-
Ba |0.3049 (O 0 -
Bo |0.0487 |0 0 0.179 |-
VD |0 0.0005 | 0.0502 | 0 6.66E-15

Base| NB L IBK3 RF MLP | ADT
1 77.39 | 86.67 | 84.06 | 87.68 | 85.80 | 85.65
2 97.51 | 96.19 | 95.31 | 96.19 | 96.63 | 95.46
3 76.56 | 77.60 | 73.96 | 75.39 | 65.10 | 75.91
4 68.18 | 68.94 | 64.39 | 71.21 | 64.39 | 70.45
5 74.80 | 75.30 | 73.20 | 76.50 | 76.10 | 72.30
6 83.33 | 82.96 | 77.41 | 80.74 | 68.15 | 81.11
7 85.81 | 83.87 | 81.94 | 85.81 | 84.52 | 83.23
8 90.11 | 95.40 | 92.64 | 96.09 | 95.63 | 96.09
9 80.67 | 82.24 | 80.51 | 82.01 | 33.31 | 82.27
10 | 70.15 | 98.12 | 98.33 | 94.89 | 97.81 | 82.57
11 | 83.19 | 88.32 | 86.32 | 93.45 | 91.17 | 92.31
12 | 68.27 | 75.48 | 83.17 | 80.29 | 59.62 | 78.37

Al analizar los resultados obtenidos se determiné
que los datos en cada uno de los grupos experi-
mentales no estaban distribuidos normalmente se-
gun el Test de Shapiro-Wilk con una significacion al
5%. Para determinar la existencia de diferencias
significativas entre VD y MI, VM, S, Ba y Bo se utili-
za la modificacion de Iman-Davenport del Test de
Friedmann [20]. El p.value obtenido (<2.2E'16)
muestra que existe al menos un grupo experimental
cuyos resultados son diferentes al de los demas.
Con el objetivo de establecer entre qué grupo exis-
ten las diferencias, se procede a aplicar el test post-
hoc de Friedman con la correccion de Bergmann &
Hommel/’s por sus potencialidades en el analisis de
datos [21].

En la Tabla Ill se puede observar que segun los

Se omite la matriz triangular superior por ser simétrica a la ob-
servada en la tabla. En negritas se sefialan los grupos que son
diferentes estadisticamente

Aun asi, al analizar el promedio de los rangos obte-
nidos en cada uno de los grupos, se puede obser-
var en la Figura. 3 que el desempefio de VD, Sy
VM estuvo por debajo de MI, Ba y Bo. En esta figu-
ra los nodos conectados no presentan diferencias
significativas y el nimero indica el promedio de los
rangos obtenidos para ese grupo [20]. Un valor pe-
quefio indica el mejor desempeiio. Como puede obser-
varse, la combinacion de clasificadores por voto
dindmico tiene un desempefio por detras del obte-
nido con mejor clasificador individual, con Bagging
y con Boosting; pero obtiene mejores resultados
que sus homdélogos Stacking y Voto mayoritario,
siendo este Ultimo el peor de todos.

mejor_individual f| voto_mayoritario
2.81 4.26

bagging stacking
291 4.09

boosting voto_dinamico
3.06 3.86

Figura. 3: Grafo de comparacién entre los grupos
experimentales, segun el promedio de los rangos de
cada grupo

Finalmente, en la Figura. 4 puede observarse como
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la combinacién de clasificadores por voto dinamico
incrementé la cantidad de combinaciones cuyo
desempefio era superior al voto mayoritario. Simila-
res resultados pueden observarse con respecto a
Stacking, no siendo asi para el mejor clasificador
individual de la combinacién, Bagging y Boosting.

=1
= —

40
1

Forciento del total de casos

20
1

VD==MI VDE=VM VD=5 VD==Ba VD==Bo

Grupos experimentales

Figura. 4: Comparacién entre los resultados obte-
nidos con VD y M|, VM, Bay Bo

En un andlisis descriptivo de los resultados obteni-
dos para VM, Sy VD se determin6 que en un 32%
del total casos (222 de 684 casos segun la configu-
racion del experimento realizado), la mejor exacti-
tud individual estaba por encima del 90% de casos
correctamente clasificados. De este, solamente el
13% de casos se corresponden a combinaciones
construidas con voto dinamico que superaban la
mejor individual, siendo precedidos por la combina-
cién con voto mayoritario (17%) y por las de Sta-
cking (37%), siendo esta opcién la mejor de las
tres. El resto de los casos se corresponden con los
resultados obtenidos en Bagging y Boosting, no
considerados en este andlisis. Estos resultados tan
bajos para VD estdn en correspondencia con la
penalizacion propuesta dado que en la combinacion
de varios clasificadores individuales muy buenos, la
penalizacion calculada a partir de los errores de
clasificacién no tiene mucha influencia en el resul-
tado final del sistema. Por lo tanto, se recomienda
usar la combinacion por voto dinamico para solu-
cionar problemas donde el desempefio individual de
los clasificadores es muy pobre.

4. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se disefia e implementa una
modificacion al algoritmo de voto mayoritario exis-
tente en el WEKA y se aplica una variante del voto
pesado descrito por la autora para considerar el

desempefio de los clasificadores bases durante la
clasificacion.

Se comparan los resultados de VD con respecto al
mejor clasificador individual de cada combinacion,
el voto mayoritario original y otros modelos mas
populares como Bagging, Boosting y Stacking. El
andlisis derivd en que, para las bases de casos y
los clasificadores individuales utilizados, los resul-
tados de VD superaban significativamente a los
obtenidos por voto mayoritario y que muchas de las
combinaciones formadas con VD superaban la
exactitud obtenida con Stacking.

A pesar de estos resultados, se recomienda utilizar
la modificacion propuesta en la solucién de proble-
mas en los que el desempefio de los clasificadores
individuales no sea muy bueno para explotar mejor
las ventajas de la penalizaciéon agregada al esque-
ma de votacion.

La modificacién propuesta fue implementada en un
multiclasificador similar al Vote implementado en el
WEKA, e incluido como paquete de esta herramien-
ta para que pueda ser ampliado y utilizado en otros
estudios.
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