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RESUMEN 1

Resumen

La asignacion de una o mas categorias predefinidas a los textos en
lenguaje natural, basados en su contenido, es un componente impor-
tante y necesario en muchas tareas al interior de las organizaciones.
Esta tarea se realiza comuinmente a través de la clasificacion automati-
ca de textos, esto es, clasificando documentos dentro de un conjunto de
categorias predefinidas por medio de un modelo y métodos computacio-
nales. La representacion de los textos para propoésitos de clasificacion
automatica ha sido tradicionalmente llevada a cabo usando un modelo
de espacio vectorial debido a su simplicidad y buen rendimiento. Por
otro lado, la clasificacion automatica de textos por multi-etiquetados
ha sido tipicamente abordada utilizando métodos de clasificacién de
etiqueta simple, lo que implica transformar el problema estudiado para
aplicar técnicas binarias o adaptar algoritmos binarios para que funcio-
nen con multiples etiquetas. En esta investigacion el objetivo es evaluar
una funcion para la ponderacion de las palabras de los textos para mo-
dificar la representaciéon de los textos en clasificaciéon multi-etiqueta,
usando una combinacién de dos enfoques: transformacién de problema
y adaptacion de modelo. Esta funcion de ponderacion y la combina-
cion de enfoques en la clasificacion automatica fue puesto a prueba con
diez diferentes conjuntos de datos textuales utilizados en la literatura
especializada y comparado con técnicas alternativas por medio de tres
medidas de evaluacion. Los resultados presentan mejoras superiores al
10% en el rendimiento de los clasificadores, atribuidas a nuestra pro-
puesta, en todos los casos analizados.
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Abstract

The assignment of one or more predefined categories to natural
language texts, based on their content, is an important and neces-
sary component in many tasks within organizations. This task is easily
carried out through automatic text classification, that is, classifying
documents within a set of predefined categories by means of a model
and computational methods. The representation of texts for automatic
classification purposes has traditionally been carried out using a vec-
tor space model due to its simplicity and good performance. On the
other hand, the automatic classification of texts by multi-labeling has
typically been approached using simple label classification methods,
which implies transforming the studied problem to apply binary tech-
niques or adapting binary algorithms to work with multiple labels. In
this research the objective is to evaluate a function for the weighting
of the words of the texts to modify the representation of the texts in
multi-label classification, using a combination of two approaches: pro-
blem transformation and model adaptation. This weighting function
and the combination of approaches in automatic classification was tes-
ted with ten different sets of textual data used in the specialized li-
terature and compared with alternative techniques by means of three
evaluation measures. The results show improvements of more than 10 %
in the performance of the classifiers, attributed to our proposal, in all
the cases analyzed.



Capitulo 1

Introduccion

En la era de la explosion de la informacion, procesar y clasificar
grandes cantidades de datos de texto de forma manual requiere mucho
tiempo y es un enorme desafio automatizar esta tarea mediante méto-
dos computacionales. Ademads, la precision de la clasificacién manual
de textos puede verse facilmente influenciada por factores humanos, ta-
les como la fatiga y la experiencia. Lo anterior, exige utilizar métodos
de aprendizaje automatico para acelerar el procesamiento de clasifica-
cion de texto y obtener resultados mas confiables y menos subjetivos.
Ademds, esto también puede ayudar a mejorar la eficiencia en la re-
cuperacién de informacion y aliviar el problema de la sobrecarga de
informacién al localizar la informacién requerida.

El problema de la clasificacion automatica de textos multietique-
tados existe en diferentes dominios. Atin cuando los modelos basicos
normalmente plantean la existencia de 2 clases, se han extendido a pro-
blemas de méas de 2 clases y de multietiqueta, lo que se acerca mas a
las aplicaciones reales.

Si bien en los ultimos anos se ha producido un crecimiento en el
nimero de publicaciones basadas en modelos de aprendizaje profundo,
no es posible descartar totalmente las técnicas y modelos basados en
aprendizaje superficial. Hoy existe un debate entre las aproximaciones
de “caja blanca” vs “caja negra”’, con ventajas y desventajas para am-
bos. Del aprendizaje superficial se destaca la factibilidad de trabajar
con conjuntos relativamente pequenos de datos y la interpretabilidad.
De los modelos de aprendizaje profundo se destaca su buen desempeno
y su robustez.

El propodsito de esta tesis es evaluar una nueva funcién de ponde-
racién de términos denominada relevance frencuency for a label (rfl),
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presentada inicialmente en [1] para tf-rfl y extendida y profundizada en
2] como bin-rfi. Se muestra el impacto de la representacién consideran-
do diferentes medidas de desempeno para problemas de clasificacion de
multi-etiqueta. Para ello, se utilizaron dos tipos de clasificadores linea-
les automaticos usados en este tipo de problemas, estos son: maquina de
soporte vectorial lineal (SVM) y redes neuronales artificiales de una ca-
pa (ANN). El uso de clasificadores autométicos lineales permite evaluar
las mejoras en el rendimiento de los algoritmos, tan solo modificando
el espacio de entrada mediante la nueva representacion.

La contribucion de esta tesis es proponer una nueva representacion
simple e interpretable, la cual verifica nuestra hipotesis, esto es, que
una modificacion supervisada a la representaciéon del texto en el espa-
cio de entrada, basada en representaciones binarias o de frecuencias y
una ponderacion de términos asociada a los ejemplos conocidos segun
sus etiquetas, puede mejorar significativamente el rendimiento de los
clasificadores. Esta nueva propuesta fue validada en diez conjuntos de
datos textuales multi-etiquetados, los cuales han sido ampliamente usa-
dos en la literatura, con diferentes medidas de desempeno.

Este documento estd estructurado de la siguiente forma. En el
capitulo 2 se introduce brevemente la clasificacién de textos multi-
etiqueta y se presenta el estado del arte. En el capitulo 3 se presenta
el marco metodolégico aplicado. A continuacion, en el capitulo 4 se
presenta la propuesta. En el capitulo 5 los resultados experimentales
donde se compara el desempeno de la propuesta con otros modelos.
El ultimo capitulo estda dedicado a conclusiones finales, discusion de
resultados y trabajos futuros. Finalmente, se presentan en anexos el
Modelo Bernoulli Multivariado, el Modelo Multiunomial y tablas con
mas resultados experimentales.



Capitulo 2

Estado del Arte

2.1. El Problema de la Clasificacion

El objetivo de la clasificacion es tomar un vector de entrada x y
asignarlo a una de las K clases discretas Cy donde k =1, ..., K. En el
escenario mas comun, las clases se toman como disjuntas [3], de modo
que a cada entrada se le asigna una y solo una clase. Por tanto, el
espacio de entrada se divide en regiones de decisién cuyos limites se
denominan limites de decision o superficies de decision. En los modelos
lineales para la clasificacion, las superficies de decision son funciones
lineales del vector de entrada x y, por lo tanto, estan definidas por
hiperplanos (D — 1)-dimensionales dentro del espacio de entrada D-
dimensional. Se dice que los conjuntos de datos cuyas clases pueden
separarse exactamente mediante superficies de decisién lineales son li-
nealmente separables. En el caso de la clasificacién, hay varias formas
de utilizar valores objetivo para representar etiquetas de clase. Para
modelos probabilisticos, lo mas conveniente, en el caso de problemas
de dos clases, es la representacion binaria en la que hay una tnica va-
riable objetivo t € {0,1} tal que t = 1 representa la clase C; y t = 0
representa la clase Cy. Podemos interpretar el valor de ¢ como la proba-
bilidad de que la clase sea C', con los valores de probabilidad tomando
solo los valores extremos de 0 y 1. Para K >2 clases, es conveniente
usar un esquema de codificaciéon 1-de-K en el que t es un vector de
longitud K tal que si la clase es C}, entonces todos los elementos
de ? son cero excepto el elemento ¢;, que toma el valor 1. Por ejemplo,
si tenemos K = 5 clases, entonces un patrén de la clase 2 recibiria el
vector objetivo

(2.1) t=(0,1,0,0,0).

Nuevamente, podemos interpretar el valor de t;, como la probabi-
lidad de que la clase sea C). Para los modelos no probabilisticos, las

)
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opciones alternativas de representacion de la variable objetivo a veces
resultaran convenientes. Segun [4], hay tres enfoques distintos para el
problema de clasificacion. El més simple implica la construccion de
una funcion discriminante que asigna directamente a cada vector x a
una clase especifica. Sin embargo, un enfoque mas poderoso modela la
distribucién de probabilidad condicional P(C}/x) en una etapa de infe-
rencia, y luego utiliza esta distribucién para tomar decisiones 6ptimas.
Al separar la inferencia y la decision, se pueden obtener numerosos be-
neficios. Hay dos enfoques diferentes para determinar las probabilidades
condicionales P(C}/x). Una técnica consiste en modelarlos directamen-
te, por ejemplo representandolos como modelos paramétricos y luego
optimizando los parametros utilizando un conjunto de entrenamiento.
Alternativamente, se puede adoptar un enfoque generativo en el que
se modelan las densidades condicionales de clase dadas por P(x/Cy),
junto con las probabilidades a priori P(C}) para las clases, y luego se
calculan las probabilidades a posterior: requeridas usando el Teorema
de Bayes

(2.2) P(Cy/x) = P(x/Cy)P(Cy)/P(x)

En los modelos de regresion lineal, la prediccion del modelo y(x,w)
esta dada por una funcion lineal de los parametros w. En el caso més
simple, el modelo también es lineal en las variables de entrada y, por
lo tanto, toma la forma y(x) = w!x + wy, por lo que y es un ntimero
real. Para problemas de clasificacion, sin embargo, se requiere predecir
etiquetas de clase discretas, o mas generalmente probabilidades que
se encuentran en el rango (0,1). Para lograr esto, se considera una
generalizacion de este modelo en la que se transforma la funcién lineal
de w usando una funcién no lineal f(x,-) de modo que

(2.3) y(x) = f(W' - x +wp)

En la literatura sobre aprendizaje automatico, f(x,-) se conoce co-
mo funcién de activaciéon. Las superficies de decision corresponden a
y(x) = constante, de modo que w’x+ wy = constante y, por tanto, las
superficies de decision son funciones lineales de x, incluso si la funcion
f(x,+) no es lineal. Por esta razén, la clase de modelos descritos por la
ecuacion se denominan modelos lineales generalizados [5].
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2.2. El Problema de la Clasificacion de Textos

La clasificacién de texto (TC: Text Classification), también conoci-
da como categorizacion de texto, es la actividad de asignar etiquetas a
textos en lenguaje natural, a partir de un conjunto de categorias prede-
finidas. TC se remonta a principios de los anos 60, pero solo a principios
de los 90 se convirtié en un subcampo importante de la disciplina de
los sistemas de informacion, gracias al amplio campo de aplicaciones y
al crecimiento de la potencia de computo.

Los datos de texto son diferentes de los datos numéricos, de imagen
o de senal. Por lo cual, se requiere utilizar técnicas de Procesamiento
de Lenguaje Natural (PLN) para preprocesar textos para entregarle al
modelo. Los modelos de aprendizaje superficial generalmente necesi-
tan obtener buenas caracteristicas de los ejemplos mediante diferentes
métodos, para luego clasificarlas con algoritmos clasicos de aprendi-
zaje automatico. Por lo tanto, la eficacia del método de clasificacion
esta supeditada, en gran medida, por la extracciéon de las caracteristi-
cas del texto. Sin embargo, a diferencia de los modelos superficiales,
el aprendizaje profundo integra la extraccion de caracteristicas en el
proceso de ajuste del modelo mediante el aprendizaje de un conjunto
de transformaciones no lineales que sirven para asignar caracteristicas
directamente a los resultados.

En [6] se plantea que los primeros métodos basados en modelos
estadisticos (aprendizaje superficial), tales como Naive Bayes [7], K-
Nearest Neighbor [8], Support Vector Machine [9] dominaron hasta el
ano 2010. Desde la década de 1960 hasta la de 2010, dominaron los mo-
delos de clasificacion de texto basados en el aprendizaje superficial. En
comparacion con los métodos anteriores basados en reglas, este método
tiene ventajas obvias en cuanto a precisiéon y estabilidad. Este enfoque
necesita realizar seleccion de caracteristicas, lo que puede requerir mu-
cho tiempo y costos. Desde la década de 2010, la clasificacién de texto se
ha extendido utilizando modelos de aprendizaje profundo. En compara-
cion con los métodos basados en el aprendizaje superficial, los métodos
de aprendizaje profundo evitan el diseno de reglas y caracteristicas por
parte de humanos y proporcionan automaticamente representaciones
semanticamente significativas para el analisis de texto. No obstante,
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la clasificacién de textos basada en aprendizaje profundo requiere de
muchos datos y tiene una alta complejidad computacional.

Los modelos de clasificaciéon de aprendizaje superficial requieren de
una buena representacion del texto, basada en la extraccion de ca-
racteristicas. Entonces, una vez que la representacion del texto tiene
caracteristicas bien disenadas, el clasificador puede converger rapida-
mente y entregar un buen desempeno.

Por su parte, hasta finales de los anos 80, el enfoque mas popular de
la CT, al menos en la comunidad “operativa” (es decir, aplicaciones del
mundo real), era el de ingenieria del conocimiento (EC), que consistia
en definir manualmente un conjunto de reglas que codificaban el co-
nocimiento experto sobre como clasificar documentos en las categorias
dadas. A partir de los afos 90, este enfoque se ha ido perdiendo (es-
pecialmente en la comunidad de investigadores) a favor del paradigma
del aprendizaje automatico (ML), segin el cual un proceso inductivo
general construye automaticamente un clasificador de texto, median-
te algin tipo de aprendizaje a partir de un conjunto de documentos
preclasificados, reconociendo las caracteristicas de las categorias de in-
terés. Las ventajas de este enfoque son una precision comparable a la
lograda por los expertos humanos, y un ahorro considerable en térmi-
nos de mano de obra experta, ya que no se necesita la intervencion
de expertos en el dominio para la construccién del clasificador o para
su portabilidad a un conjunto diferente de categorias. Este trabajo se
concentra en el enfoque Machine Learning de la Clasificacién de Textos.

Desde la década de 1960 hasta la de 2010, dominaron los modelos
de clasificacion de texto basados en el aprendizaje superficial. En [6]
se plantea que los primeros métodos basados en modelos estadisticos
(aprendizaje superficial), tales como Naive Bayes 7], K-Nearest Neigh-
bor [8], Support Vector Machine [10] dominaron hasta el anio 2010. En
comparacion con los métodos anteriores basados en reglas, este método
tiene ventajas obvias en cuanto a precisiéon y estabilidad. Este enfoque
necesita realizar selecciéon de caracteristicas, lo que puede requierir mu-
cho tiempo y costos. Desde la década de 2010, la clasificacion de texto se
ha extendido utilizando modelos de aprendizaje profundo. En compara-
cion con los métodos basados en el aprendizaje superficial, los métodos
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de aprendizaje profundo evitan el diseno de reglas y caracteristicas por
parte de humanos, y proporcionan automaticamente representaciones
semanticamente significativas para el analisis de texto. No obstante,
la clasificacién de textos basada en aprendizaje profundo requiere de
muchos datos y tiene una alta complejidad computacional.

Los modelos de clasificacion de aprendizaje superficial requieren de
una buena representacion del texto, basada en la extraccion de ca-
racteristicas. Entonces, una vez que la representacion del texto tiene
caracteristicas bien disenadas, el clasificador puede converger rapida-
mente y entregar un buen desempeno.

TC se esta aplicando ahora en muchos contextos, que van desde la
indexacion de documentos basada en un vocabulario controlado, hasta
el filtrado de documentos, la generaciéon automatizada de metadatos, la
desambiguacién del sentido de las palabras, la poblacién de catalogos
jerarquicos de recursos web y, en general, cualquier aplicacién que re-
quiera organizacién de documentos o seleccién y despacho adaptativo
de documentos.

Los métodos basados en aprendizaje superficial aprenden de los
datos, donde la representacion de las caracteristicas del texto es muy
importante para el alcanzar un buen desempeno de clasificacion. Sin
embargo, requiere del desarrollo de la seleccién de caracteristicas. An-
tes de entrenar al clasificador, necesitamos recopilar conocimientos o
experiencia para extraer caracteristicas del texto original. Los métodos
de aprendizaje superficial entrenan al clasificador inicial basandose en
varias caracteristicas textuales extraidas del texto sin procesar. Segun
[?7] para conjuntos de datos pequenos, los modelos de aprendizaje su-
perficial generalmente presentan un mejor rendimiento que los modelos
de aprendizaje profundo bajo la limitacién de la complejidad compu-
tacional. Por lo tanto, algunos investigadores han estudiado el diseno de
modelos superficiales para dominios especificos con menos datos. Por su
parte, los modelos de aprendizaje profundo pueden aprender represen-
taciones de caracteristicas directamente de la entrada sin demasiadas
intervenciones manuales y conocimientos previos. Sin embargo, la me-
todologia de aprendizaje profundo es un método basado en datos, que
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generalmente necesita una gran cantidad de datos para lograr un al-
to rendimiento. Normalmente se requieren muchos mas datos que en
los algoritmos tradicionales de aprendizaje automatico, lo que significa
que esta técnica no se puede aplicar a tareas de clasificacion en con-
juntos de datos pequenos [11]. Ademads, la enorme cantidad de datos
necesarios para los algoritmos de clasificacién de aprendizaje profundo
exacerba aun mas la complejidad computacional durante el paso de
entrenamiento [12]. Finalmente, la falta de interpretabilidad que estos
modelos tienen, no los hace comparable con modelos superficiales para
explicar por qué y como funciona bien.

Ambos, los modelos superficiales y profundos, pueden lograr un
buen rendimiento en la mayoria de las tareas de clasificacion de texto.
No obstante, la interpretacién de los modelos profundos atun es un des-
afio.

En los dltimos anos, los investigadores han disenado muchos mode-
los para mejorar la precisién de los modelos de clasificacion de texto.
Sin embargo, cuando hay algunos ejemplos complejos en los conjuntos
de datos, el rendimiento del modelo disminuye significativamente. En
consecuencia, la relacion entre eficacia y eficiencia en los modelos, y
como mejorar la robustez de los modelos es un desafio y un foco de las
investigaciones actuales.

Los modelos de aprendizaje profundo tienen ventajas tnicas en la
extraccion de caracteristicas y mineria semantica y han logrado exce-
lentes resultados en las tareas de clasificacién de texto. Sin embargo, el
aprendizaje profundo es un modelo de caja negra, el proceso de entre-
namiento es dificil de reproducir. Asimismo, son desafios pendientes la
comprension de la semantica implicita y la interpretacion de los resul-
tados.

El modelo superficial mejora el rendimiento de la clasificaciéon de
texto principalmente al mejorar el esquema de extraccién de carac-
teristicas y el diseno del clasificador. Por el contrario, el modelo de
aprendizaje profundo mejora el rendimiento al aprender caracteristicas
implicitas de los datos sin procesar, la estructura del modelo, ademas
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de los datos y conocimiento adicionales que utiliza en las fases previas.

La interpretabilidad de los modelos de aprendizaje profundo, espe-
cialmente Deep Neural Network, siempre ha sido un factor limitante
para los casos de uso que requieren explicaciones de las caracteristi-
cas involucradas en el modelado y tal es el caso de muchos modelos
prescriptivos aplicados al drea de salud [13] o en automatizaciones que
pueden afectar la libertad de las personas [14], [15]. Los pesos en una
red neuronal son una medida de qué tan fuerte es cada conexién entre
cada neurona para encontrar el espacio de caracteristicas importantes.
Por ello, los algoritmos complejos como el aprendizaje profundo son
dificiles de entender.

Tal como se plantea en [16], el aprendizaje profundo es una de las
técnicas mas poderosas en inteligencia artificial (IA), y muchos inves-
tigadores y cientificos se enfocan en modelos de aprendizaje profundo
para mejorar la robustez y el poder computacional de esta herramien-
ta. Sin embargo, los modelos de aprendizaje profundo también tienen
algunas desventajas y limitaciones cuando se aplican a tareas de cla-
sificacién. Uno de los principales problemas de este modelo es que el
aprendizaje profundo no facilita una comprension teérica completa del
aprendizaje. Una desventaja bien conocida de los métodos de apren-
dizaje profundo es su naturaleza de “caja negra”. Es decir, el método
por el cual los métodos de aprendizaje profundo generan la salida con-
volucionada no es facilmente comprensible.

2.3. Meétodos de Ensemble

El aprendizaje de Ensemble estudia el uso de la integracion de un
conjunto de modelos para construir un predictor que mejore el rendi-
miento sobre un modelo tinico mas complejo.

Segtin [17], hay dos supuestos subyacentes a los algoritmos de con-
juntos de modelos: el primero es que se puede construir un predictor
con mayor precisiéon combinando modelos, en lugar de usar un modelo
de mayor complejidad. Asi, el promedio ponderado de resultados de
una coleccion de modelos podria mejorar el rendimiento de la predic-
cion de un conjunto de datos como una combinacién lineal de ellos,
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podria generar un sesgo mas bajo que cualquiera de los predictores in-
dividuales (incluso pudiendo elegir el mejor predictor individual),

La segunda premisa sugiere que el rendimiento de un conjunto es
mejor que un predictor basado en un modelo. Por lo general, las medi-
das de pérdida, por ejemplo, la pérdida cuadratica, no se ven afectadas
por un cambio en el modelo (si sus predicciones permanecen inaltera-
bles). Las predicciones individuales se comparan entre si, ya que solo
dependen de la prediccion y la observacion. En cambio, los enfoques
basados en modelos podrian violar el principio de preeminencia al con-
fundir la construccién del predictor con su desempeno.

El uso de multiples copias de un clasificador individual no produ-
ce una mejora real en la generalizacion del conjunto y, por lo tanto,
parece intuitivo que cuando se combinan predictores es necesario que
tengan algun grado de heterogeneidad o diversidad. La diversidad de un
conjunto puede fomentarse implicitamente modificando el conjunto de
datos para el entrenamiento del clasificador, modificando la arquitec-
tura de los predictores o los parametros de aprendizaje. Mientras que
los métodos explicitos para construir conjuntos, utilizando un métrica
de diversidad que depende de los otros miembros del conjunto, aunque
no se garantiza necesariamente que la diversidad contribuya a mejorar
el rendimiento del conjunto.

Los métodos de ensemble pueden diferir en tres etapas diferentes:
manipulaciéon de datos, manipulacién del clasificador base y en la fun-
cién que utiliza el comité para generar la salida de consenso.

2.4. Clasificadores Lineales

De modo de analizar el impacto de la modificacién de la funcion de
representacion de textos, en esta investigacion se utilizan 2 clasificado-

res lineales para realizar la prediccién: Maquinas de Soporte Vectorial
(SVM) y Redes Neuronales Artificiales (ANN) de una capa oculta.
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2.4.1. Redes Neuronales Artificiales Multicapa. La idea de
las redes neuronales nace de emular los sistemas biologicos que funcio-
nan como clasificadores naturales de patrones. Una neurona artificial se
describe por el producto interno del vector de entradas x con el vector
de pesos w, seguido por una funciéon de activacion no-lineal, tal como
la funcién sigmoidal sgm(x) = 1/(1 + e 1), o radio basal, entre otras.
La arquitectura tipica de las redes neuronales se llama perceptrén mul-
ticapa, donde existen conexiones completas entre capas adyacentes. La
capa de entrada sélo recibe las entradas, y no realiza ningin procesa-
miento. La capa oculta realiza un primer procesamiento con neuronas
no-lineales, y su salida sirve de entrada a la capa de salida.

Capa de Salida

Capa Oculta

Capa de Entrada

Fi1GUurA 2.1. Arquitectura de una Red Neuronal Per-
ceptron Multicapa

Cada caracteristica del vector de entradas x = (1, ...xp) alimenta
un nodo de la capa de entradas.

A su vez, cada nodo de la capa oculta contiene otra caracteristica,
que es una funcién de la combinacién lineal de las entradas.

Finalmente, cada nodo de la capa de salida es una funcién de la
combinacién lineal de las salidas de los nodos de la capa oculta.

Combinando estas diversas etapas se obtiene la funcién de red ge-
neral que, para las funciones de activaciéon de la unidad de salida sig-
moidea, toma la forma
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M D
(2.4) yr(x, w) = sgm (Z w,g.) - sgm (Z w;-? - Ty + w]%)) + w,i?)

j=1 i=1

donde el conjunto de todos los parametros de ponderacién y sesgo
se ha agrupado en un vector w. Por lo tanto, el modelo de red neuronal
es simplemente una funciéon no lineal de un conjunto de variables de
entrada {z;} a un set de variables de salida {y,} controladas por un
vector de parametros w, que se encuentra minimizando el error de
entrenamiento y prueba, sobre los ejemplos conocidos.

2.4.2. Maquinas de Soporte Vectorial. Un conjunto de datos
X = {z1,....,2} € RY que representa ejemplos de dos clases diferen-
tes, etiquetados como Y = {y1,...,ym} C {11 = 1,T5, = —1} se dice
linealmente separable si es posible encontrar un hiperplano que los se-
pare completamente, de acuerdo a las clases a las que pertenecen. Un
hiperplano que separe los ejemplos en sus respectivas clases, se puede
parametrizar con w y b. Una posible implementacién de la funcion (pa-
rametrizable) de decisién es f(x, ) = sign(wg-x+b), donde x, w € RY.
Si los datos son linealmente separables, se puede encontrar un par de
parametros w, b que satisfaga la ecuacion. Estos pueden ser escalados
de tal forma que cumplan con |f(z,, w,b)| =1, donde z, es el dato de
entrenamiento mas cercano al plano de decisién. En estos fundamen-
tos se basan las SVM para identificar el hiperplano que maximice la
distancia entre los ejemplos mas cercanos de ambas clases, con lo que
también se maximiza la capacidad de generalizacién del modelo.

Por tanto, la distancia de un punto X, a la superficie de decision
esta dada por

(2.5)

El problema de encontrar la mayor distancia entre los conjuntos
es equivalente a identificar el hiperplano separador que maximiza la
distancia entre las clases. El margen viene dado por la distancia per-
pendicular al punto mas cercano x,, del conjunto de datos, y deseamos
optimizar los parametros w y b para maximizar esta distancia. Por lo
tanto, la solucién de margen maximo se encuentra resolviendo
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+1

-1 margen

P

Ficura 2.2. Hiperplano de decision basado en el maxi-
Mo margen

1
(2.6) arg max { —— min [(tn - (who(x,) + b)]
T A
Existen diversos métodos de optimizacion para encontrar el hiper-
plano tnico.

2.5. Representacion de Textos

El andlisis de texto es un campo interdisciplinario relativamente
nuevo, basado en las ciencias de la computacion y la lingiiistica. Hoy,
la disponibilidad de alta capacidad computacional, los nuevos lengua-
jes de programacion y las multiples fuentes de datos, han fomentado
el desarrollo de nuevos métodos desde las humanidades y las ciencias
sociales, en conjunto con los lingiiistas computacionales y la ciencia de
la computacion.

A partir de esta convergencia, surge la clasificaciéon automatica de
textos como una tecnologia que permite asignar etiquetas pre defini-
das a textos de lenguaje natural, basandose en su contenido. Esta tec-
nologia ha logrado posicionarse como un componente importante de
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muchas tareas de las organizaciones y su administracion. Su aplicacién
mas importante y comun hasta la fecha ha sido en la asignacién de
categorias de tema a un documento para apoyar el filtrado de textos,
ruteo de correos electrénicos, identificacion de lenguaje, evaluacion de
lecturabilidad [18], andlisis de polaridad [19], perfilamiento de autores
[20], analisis de opiniones [21], entre otros. La clasificacién automatica
de textos juega un papel relevante en una gran variedad de tareas de
administracién de informacion las cuales son mas flexibles, dinamicas
y personalizadas, entre otras, ordenamiento de correos electronicos u
organizacion jerarquica de carpetas en tiempo real, identificacion de
tema para el soporte de operaciones, revisar busquedas o navegacion
estructurada, encontrar documentos que correspondan a intereses de
largo plazo o intereses mas dinamicos basados en tareas.

El rendimiento de un sistema de razonamiento basado en casos de-
pende en gran parte de la representacién del problema. La misma tarea
puede ser facil o dificil, dependiendo en la forma en la cual esta des-
crita [22]. La representacién explicita de informacién relevante tiende
a aumentar el desempeno de la maquina de aprendizaje. De esta ma-
nera, a través de una representacion mas compleja podrian obtenerse
mejores resultados con algoritmos més simples. En esta linea, hoy se
plantean mecanismos que permiten seleccionar y ponderar las carac-
teristicas que mejoran el desempeno de un clasificador automaéatico en
contextos especificos [23]. Asi también, quienes plantean el andlisis de
los elementos visuales del texto como una caracteristica adicional [21].

Tradicionalmente, la clasificacién (o categorizacién) de textos se ha
definido como la asignaciéon de un valor Booleano (verdadero o falso)
a cada par (d;,c;) eDxC, donde D es el dominio de los documentos
(corpus) y C' = ¢4, ..., c|q es el conjunto de etiquetas (clases) predeter-
minadas. Si un documento esta categorizado solo bajo una etiqueta, es
decir, en alguna particiéon del conjunto de clases (categorias no sobre-
puestas) o bajo miiltiples etiquetas a la vez (categorias sobrepuestas),
se le llama un ‘problema de una etiqueta’ o un problema multi-etiqueta’
respectivamente [24]. El caso més estudiado para resolver problemas
de clasificacion de texto es el de ‘una etiqueta’ y el enfoque principal es
el llamado de Clasificacién Binaria (Binary classification, BC), donde
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un documento es clasificado, ya sea a la categoria ¢; o a su complemen-
to (—¢;). Este enfoque puede ser extendido y utilizado para resolver
problemas con mas categorias.

En el caso particular de los documentos, la representacion del texto
tiene un alto impacto en la tarea de clasificacién [25]. El modelo espa-
cio vectorial es uno de los modelos mas usados para recuperaciéon de
informacién, principalmente por su simplicidad conceptual y el atrac-
tivo de su metafora subyacente, de usar una proximidad espacial para
proximidad semdantica [26]. En el modelo de espacio vectorial ( Vector
Space Model), los contenidos de un documento son representados por
un vector de términos d = wy, ..., wy, donde £ es el tamano del conjun-
to de términos w; (o caracteristicas). Algunos elementos usados en la
representaciéon de un texto son los N-gramas, palabras, frases, légica
de términos y declaraciones o cualquier otra unidad léxica, semantica
y/o sintactica que pueda ser utilizada para representar el contenido del
texto.

Independientemente de las caracteristicas usadas para representar
un texto, a partir de la existencia de estas caracteristicas se determi-
nard a qué clases pertenece el texto. Si se considera soélo la existencia
de la caracteristica, o bien, si se considera la frecuencia de aparicion de
esa caracteristica, se pueden distinguir 2 modelos, que [27] denomina
Modelo Bernoulli Multi-variado y Modelo Multinomial, respectivamen-
te.

El Modelo Multinomial especifica que un documento estd repre-
sentado por el conjunto de apariciones de términos del documento. El
orden de los términos se pierde, sin embargo, se captura el nimero de
apariciones de cada término en el documento. Si se utiliza un modelo
Bayesiano, al calcular la probabilidad de un documento, se multiplica
la probabilidad de que aparezcan los términos. Aqui se puede enten-
der que las apariciones de términos individuales son los eventos y el
documento como la coleccion de eventos de términos. La medida mas
utilizada es el indicador de relevancia f 4), el cual se utiliza para re-
presentar cuanto contribuye la caracteristica o término ¢ a la semantica
del documento d y puede tener valores entre cero y uno ([0,1]).
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Por su parte, el Modelo Bernoulli Multi-variado especifica que un
documento esta representado por un vector de atributos binarios que
indica qué términos ocurren y qué términos no ocurren en el documen-
to. No se captura el nimero de veces que aparece un término en un
documento. Al igual que en el caso anterior, si se utiliza un modelo Ba-
yesiano, al calcular la probabilidad de un documento, se multiplica la
probabilidad de todos los valores del atributo, incluida la probabilidad
de no ocurrencia de términos que no aparecen en el documento. Aqui se
puede entender que el documento es el evento y la ausencia o presencia
de términos como atributos del evento. Esto describe una distribucion
basada en un modelo de eventos de Bernoulli multi-variado. En este
caso, se utiliza el indicador bin g, el cual toma el valor 1 cuando el
término t existe al menos una vez en el documento d, es decir, puede
tener valor cero o uno ({0,1}). El factor basado en el Modelo Bernoulli
Multi-variado es llamado representaciéon Binaria o modelo Booleano.
Muchos problemas, ya sea por su naturaleza o por las medidas que se
pueden obtener de ellos, utilizan el modelo de representacion basado
en el Modelo Bernoulli Multi-variado [27].

Existen diferentes formas de describir las caracteristicas de un texto
para que los diferentes clasificadores de textos puedan trabajar sobre
ellos. [28] y [10], por ejemplo, combinan transformaciones con diferen-
tes funciones de kernel en maquinas de soporte vectorial. Por su parte,
de acuerdo a [29] se deben tomar dos decisiones importantes al esco-
ger la representacién basada en el modelo de espacio vectorial. 1) jqué
deberia constituir un término? ;deberia ser una raiz de palabra, una
palabra, un conjunto de palabras o su significado? 2) jcémo deberd ser
pesado o ponderado ese término? La ponderacién podria ser por medio
de una funcién binaria o de la frecuencia inversa en los documentos
(tf — idf) desarrollada por [30], usando métricas de seleccion de ca-
racteristicas como chi-cuadrado (x?), ganancia de informacién (IG),
razén o ratio de ganancia (GR), etc. Los métodos de ponderacion de
términos mejoran la efectividad de la clasificacién de textos a través de
una apropiada seleccién de pesos para los términos. Aunque la clasifi-
cacion de textos se ha estudiado durante varias décadas, los métodos
de ponderacion de los términos para la clasificacién de textos suelen
tomarse del campo de la recuperacién de informacién (I R), incluyendo,
por ejemplo, el modelo Booleano, tf — ¢df y sus variantes. En general,
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para ponderar los términos en el modelo de espacio vectorial, se puede
utilizar la frecuencia de términos o frecuencia de documentos que con-
tienen un término.

Segin [31], muchas investigaciones han trabajado la técnica de ex-
traccién de caracteristicas del texto intentando mantener la relacion
sintactica y semantica que se pierde cuando sélo se consideran las pa-
labras. Y aunque muchos investigadores abordaron técnicas novedosas
para resolver este problema, aiin mantienen limitaciones. Una solucién
simple pero costosa para el problema sintactico es utilizar la técnica
n-gram para la extraccion de caracteristicas.

La forma mas basica de extraccion de caracteristicas de palabras
ponderadas es la Frecuencia del Término (del inglés, Term Frecuency:
TF), donde cada palabra se asigna a un numero correspondiente al
numero de apariciones de esa palabra en todo el corpus. Los métodos
que amplian los resultados de TF generalmente usan la frecuencia de
palabras como una ponderaciéon booleana o escalada logaritmicamen-
te. En todos los métodos de ponderacion de palabras, cada documento
se traduce a un vector (con una longitud igual a la del documento)
que contiene la frecuencia de las palabras en ese documento. Aunque
este enfoque es intuitivo, esta limitado por el hecho de que determina-
das palabras que se utilizan comunmente en el idioma pueden dominar
tales representaciones. Por el contrario, las funciones de palabras pon-
deradas se basan en el recuento de palabras en documentos y se pue-
den utilizar como un esquema de puntuacion simple de representacion
de palabras. Cada técnica presenta limitaciones unicas. Las palabras
ponderadas calculan la similitud del documento directamente desde el
espacio de recuento de palabras, lo que aumenta el tiempo de calcu-
lo para vocabularios grandes. Si bien los recuentos de palabras tinicas
proporcionan evidencia independiente de similitud, no tienen en cuenta
las similitudes semanticas entre palabras. Los métodos de incrustacion
de palabras abordan este problema, pero estan limitados por la ne-
cesidad de un enorme corpus de conjuntos de datos de texto para el
entrenamiento. Como resultado, los cientificos prefieren utilizar vecto-
res de incrustacion de palabras previamente entrenado. Sin embargo,
este enfoque no puede funcionar para las palabras que faltan en estos
corpus de datos de texto.
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2.6. Clasificacion de Textos Multi-etiquetados

El interés por la clasificacion automatica de textos multi-etiqueta
ha ido aumentando en los ultimos anos. Entre las propuestas presen-
tadas por [32], el enfoque més usado es el denominado transformacién
del problema. En un problema multi-etiqueta existe un ntiimero de eti-
quetas finito L = {\; : j = 1...l}, donde \; corresponde a la etiqueta
j-ésima, y al set de documentos etiquetados D = {f{x;,Y; :i = 1...d}},
donde x; representa el vector de caracteristicas y Y; C L es el conjunto
de etiquetas del texto i-ésimo.

El cuadro 2.1 presenta un ejemplo de textos multi-etiquetados. En
ella se representa que el Texto 1 pertenece a las clases ‘Deportes’ y
‘Politica’, que el Texto 2 pertenece a las clases ‘Ciencias’ ‘Politica’, que
el Texto 3 pertenece solo a la clase ‘Deportes’ y finalmente que el Texto
4 pertenece a las clases ‘Religion’ y ‘Ciencias’.

Textos (d) Btiquetas (1) Deportes | Religion | Ciencias | Politica
Texto 1 X <
Texto 2 < <
Texto 3 X
Texto 4 X <

CUADRO 2.1. Representaciéon de un Conjunto de Ejem-
plos Multi-Etiquetados

Los métodos para resolver este problema se encuentran agrupados
en dos enfoques, los cuales son: transformaciéon del problema y adap-
tacién del modelo [32]. El enfoque de transformacién del problema es
independiente del algoritmo, es decir, transforma la tarea de aprendiza-
je de multi-etiqueta en una tarea de clasificacién de una sola etiqueta.
De esta forma, este método puede ser implementado usando algorit-
mos existentes. El método mas comun de transformacién del proble-
ma, llamado Relevancia Binaria (Binary Relevance, BR) aprende |L)|
clasificadores binarios H(y,) : X — {);,=A;}, uno para cada etiqueta
diferente A\; en L. A través del uso de Relevancia Binaria se transforma
el conjunto de datos original en |L| conjuntos de datos D,,. Cada D),
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etiqueta cada ejemplo de texto en D con A; si es que A; es contenida
en el ejemplo o /Alﬂ)\j si el texto de ejemplo no contiene la etiqueta. BR
brinda la misma solucién, tanto para problemas de una sola etique-
ta, como para problemas multi-etiqueta usando clasificadores binarios.
Para la clasificacién de una nueva instancia x, este método genera un
set de etiquetas como la union de las etiquetas generadas por el cla-
sificador |L|, Hpr(x) = Uper) 1A} © Haj(2) = A;. Esta suele ser la
transformacion mas comun y es la misma soluciéon utilizada cuando
se pretende lidiar con un problema de clasificacion multi-clase usando
clasificadores binarios (ver cuadro 2.2).

Textos Btiqueta Deportes | No deportes Textos Etiqueta Religion | No religion
Texto 1 X Texto 1 X
Texto 2 X Texto 2 X
Texto 3 X Texto 3 X
Texto 4 X Texto 4 X

Etidueta Politica | No politica Etiqueta Ciencias | No ciencias

Textos Textos
Texto 1 X Texto 1 X
Texto 2 X Texto 2 X
Texto 3 X Texto 3 X
Texto 4 X Texto 4 X

CUADRO 2.2. Transformacion Resultante utilizando Re-
levancia Binaria

Otro tipo de transformacion del problema se denomina Conjunto
Potencia de Etiquetas (Label Powerset, LP). En esta transformacién
cada conjunto de etiquetas se considera una nueva categoria. Luego, si
tenemos LP combinaciones, es posible utilizar |LP| clasificadores bi-
narios, uno para cada nueva etiqueta. El conjunto de datos se maneja
como uno del tipo etiqueta simple para luego construir un clasificador
de etiqueta simple con miiltiples clases disjuntas (ver cuadro 2.3).
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) Btiqueta Deportes | Deportes y Politica | Ciencias y Politica | Ciencias y Religion
Ejemplo
Texto 1 X
Texto 2 X
Texto 3 X
Texto 4 X

CUADRO 2.3. Transtformacion del Problema Usando La-
bel Powerset

El segundo método se ocupa de adaptar algunos modelos y algo-
ritmos de aprendizaje especificos para que puedan manejar datos de
multi-etiquetados directamente. Estas adaptaciones son logradas gra-
cias a ajustes de los modelos, tales como modificaciones a formulaciones
clasicas de estadisticas o teoria de la informacion. El pre-procesamiento
de los documentos para lograr una mejor representacion también puede
ser considerado dentro de este tipo de transformacion.

La clasificacién automatica de textos multi-etiqueta ha sido aborda-
da también por medio de algoritmos, los cuales capturan directamente
las caracteristicas del problema de multi-etiqueta. [33] proponen un
método con base en logica difusa, donde un texto con multi-etiquetado
puede pertenecer a una, o mas de una categoria. Los autores expo-
nen que al incorporar técnicas difusas, el método puede sobreponerse a
los problemas causados por los altos requerimientos de memoria o bajo
rendimiento. [34] se enfoca en resolver las limitaciones que tiene el algo-
ritmo de Backpropagation Learning para que pueda trabajar con datos
multi-etiquetados y propone el Backpropagation Multi-Label Learning
(BP-MLL), en esta propuesta se utiliza un enfoque de red neuronal
muy simple para tareas de clasificaciéon de textos multi-etiquetados a
gran escala.

[35] propone un modelo basado en redes de atencién de grafos para
capturar la estructura de dependencia entre las etiquetas (MAGNET).
Los resultados del modelo propuesto se validan en cinco conjuntos de
datos MLTC del mundo real. El modelo propuesto logra un rendimien-
to similar o mejor en comparacién con los modelos anteriores de ultima
generacion. La estructura del modelo MAGNET utilza grafos de capas
de atencién para la clasificacion para generar las entradas para que
una BiLSTM genere los vectores de caracterAsticas que se codifican
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mediante incrustaciones del modelo BERT [36]. La entrada para el
grafo de la red de atencién es una matriz de adyacencia y los vecto-
res de etiqueta. La salida GAT son caracteristicas de etiquetas que se
aplican a los vectores de caracteristicas obtenidos con BiLSTM. Uti-
liza métricas de desempeno que no permite evaluar su desempeno en
conjuntos de datos desbalanceados. La propuesta de MAGNET mejord
en desempeo marginalmente respecto a los modelos tradicionales, tales
como Binary Relevance y Chain Classifiers.

El método Label-Wise Pre-Training (LW-PT) para obtener una re-
presentaciéon de documentos con informaciéon de las etiquetas es pro-
puesto en [37]. Para esto, un documento de multiples etiquetas se repre-
senta como una combinacién de muiltiples representaciones de etique-
tas, y se asume que las etiquetas correlacionadas siempre co-ocurren
en documentos similares. LW-PT implementa esta idea mediante la
construccion de clasificadores de documentos por etiquetas y entrena
codificadores de documentos por etiquetas. El codificador de etiquetas
preentrenado se ajusta con precisién. Los resultados experimentales
validan el método propuesto en dos set de datos y se comparan con
técnicas tradicionales solamente en algunas métricas de evaluacion.

Por otra parte, [38] propone un Modelo Global Jerarquico para
Clasificacion de Textos Multi-Etiquetados que busca aprovechar las re-
laciones de dependencia entre las etiquetas. En linea con la explotacion
del Aprendizaje Profundo, [39] plantea un modelo para la clasificacién
de texto de etiquetas multiples extremas (eXtreme Multilabel Text
Classification), enfrentando el problema de asignar a cada documento
el subconjunto mas relevante de etiquetas de clase de una coleccion
de etiquetas extremadamente grande, donde el nimero de etiquetas
podria alcanzar a cientos de miles o millones. También [40] se utiliza
una estimacion de la distribicién de las categorias en un espacio no li-
neal de embedding en un modelo que llaman Prototypical Networks for
Multi-label Learning (PNML) y en [35] se propone Classification Neu-
ral Networks (CNN), diferente de Redes Neuronales Convolucionales,
como un nuevo enfoque basado en aprendizaje profundo para enfrentar
el problema de jerarquia de etiquetas.
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Sin importar el enfoque de soluciones al problema de multi-etiqueta
y los algoritmos que lo resuelvan, segtiin [10], cualquier tarea de cla-
sificacion de texto tiene complejidades debido a que el espacio de ca-
racteristicas es altamente multidimensional, un uso heterogéneo de los
términos y un alto nivel de redundancia. Los problemas multi-etiqueta
tienen complejidades adicionales, incluyendo un gran niimero de etique-
tas y el desbalance de las mismas a través del conjunto de documentos.

Aunque las medidas tradicionales de evaluacién del desempeno de
los clasificadores automaticos, tal como las medidas macro-F'y Ham-
ming Loss son tutiles en casos multi-etiqueta, también han surgido nue-
vas medidas de evaluaciéon con la intencién de analizar el desempeno
en la asignacion del conjunto de etiquetas que le corresponden a cada
documento, tal como la exactitud del conjunto de etiquetas, medida
denominada Label-Set Accuracy [41].

En general, las propuestas basadas en modelos de aprendizaje pro-
fundo se utilizan para conjuntos de datos mas grandes, y explotan las
altas capacidaddes tecnologicas disponibles para identificar patrones en
las relaciones entre etiquetas. Es escasa la literatura donde se realicen
evaluaciones comparativas de modelos superficiales y profundos en los
mismos conjuntos de textos multi etiquetados.

En resumen, en favor de los métodos basados en aprendizaje super-
ficial se puede decir que la clasificacion basada en aprendizaje profun-
do tiene una alta complejidad computacional y varias aproximaciones
requieren de conocimientos o experiencia previa en el dominio para
extraer caracteristicas del texto original. Desde la perspectiva de las
aplicaciones de maquinas de aprendizaje, y de su creciente tasa de
adopcién en la industria, hay que considerar la necesidad de desarro-
llar modelos livianos computacionalmente que puedan implementarse
bajo condiciones tecnoldgicas asequibles para companias de diferentes
tamanos.

También se puede observar que, para conjuntos de datos pequenos,
los modelos de aprendizaje superficial generalmente presentan un mejor
rendimiento que los modelos de aprendizaje profundo bajo la limitacion
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de la complejidad computacional. Esto puede ser mas relevante cuan-
do el nimero promedio de etiquetas asociadas con cada documento u
objeto es mayor.

Finalmente, interpretabilidad de los modelos de aprendizaje profun-
do, no es comparable con la de los modelos superficiales. Esto ultimo
limita las aplicaciones donde es necesario interpretar el funcionamiento
de los modelos para explicar por qué y como funcionan bien. Este es
un factor limitante para los casos de uso que requieren explicaciones de
las caracteristicas involucradas en el modelado y muchos modelos pres-
criptivos aplicados al area de salud o en automatizaciones que pueden
afectar la libertad de las personas. Lo anterior también es necesario pa-
ra obtener retroalimentacion acerca de las caracteristicas que ayudan a
discriminar para hacer recomendaciones de modificaciéon a los objetos
para evaluacion.






Capitulo 3

Marco Metodolégico

3.1. Conjuntos de Datos

Existen muchos conjuntos de datos estandarizados para hacer pro-
bar los modelos, los principales diez conjuntos de datos textuales mul-
tietiquetados son: REUTERS- 21578, OHSUMED, ENRON, SLASH-
DOT, LANGLOG, BIBTEX, TMC, Yahoo Education, Yahoo Science
y MEDICAL. Para REUTERS-21578, que es un conjunto de textos
de noticias, se consideré un subconjunto modificado que se propuso en
[41] con el fin de poder obtener medidas de desempefio comparativas.
El conjunto de datos OHSUMED es una particién de la base de datos
MEDLINE, que es una biblioteca de articulos cientificos publicados en
revistas médicas. La coleccion OHSUMED también se ha reducido de
50.216 a 13.929 textos. Este subconjunto contiene las 10 categorias mas
representativas de las 23 categorias originales. El conjunto de datos de
Enron es una coleccién de textos creados por el proyecto CALO ( Cogni-
tive Assistant that Learns and Organizes), que contiene 1.702 mensajes
de correo electronico y 52 categorias. Por tltimo, el conjunto de da-
tos Medical fue creado por la Computational Medicine Center, 2007 a
proposito del Language Processing Challenge, 2007, contiene 978 textos
clinicos de informes de radiologia y considera 45 categorias de codigos
médicos. TMC2007 es un subconjunto del conjunto de datos del Siste-
ma de informes de seguridad operacional de la aviacién. Finalmente,
usamos paginas web reales vinculadas desde el dominio ”yahoo.com”,
especificamente comparamos ”Science” y ”Education”. El cuadro 2.4
presenta las caracteristicas del conjunto de datos pre-procesados.

3.2. Medidas de desempeno

Las medidas tradicionales de evaluacion como la medida F' y la
Hamming Loss son ttiles en el caso de conjuntos multi-etiquetados. Sin
embargo, como ya hemos planteado, existen nuevas medidas destina-
das a evaluar el desempeno en la asignacion del conjunto de etiquetas,
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Data Set Num de | Nim de | Tamano | Card | Dens | Div

Etiquetas | Docs del Voc
Enron 52 1.702 1.001 | 3,378 | 0,064 | 0,442
Bibtex 159 7.395 1.836 | 2,402 | 0,015 | 0,386
TMC2007 22 28.600 49.060 | 2,158 | 0,098 | 0,047
Ohsumed 23 13.929 1.002 | 1,663 | 0,072 | 0,082
Education 33 12.030 27.530 | 1,463 | 0,044 | 0,042
Reuters 103 6.000 500 | 1,462 | 0,014 | 0,135
Science 40 6.428 37.490 | 1,450 | 0,036 | 0,071
Medical 45 978 1.449 | 1,245 | 0,028 | 0,096
Slashdot 22 3.782 1.079 | 1,181 | 0,054 | 0,041
Langlog 75 1.460 1.004 | 1,180 | 0,016 | 0,208

CUADRO 3.1. Caracteristicas del Conjunto de Datos
Pre-procesados. Cardinalidad (Card) mide el nimero
promedio de etiquetas asociadas con cada documento.
Densidad (Dens) se define como la cardinalidad dividida
por la cantidad de etiquetas. La Diversidad (Div) repre-
senta el porcentaje de conjuntos de etiquetas presentes
en el conjunto dividido por el nimero de conjuntos de
etiquetas posibles. El Tamano del Vocabulario considera

el volumen de palabras distintas.

como lo es la precisién del conjunto de etiquetas (Label-Set Accuracy).

Para describir las medidas de desempeno, se utiliza la siguiente
notacién: considerando el vector Y; € [0, 1]/
cada etiqueta sera relevante si y; ; = 1, y por su parte, la prediccion
del clasificador automatico serd y;; = 1, donde d es el ntimero de
documentos y |L| es el nimero de posibles etiquetas.

: 1 = 1...d , entonces

Basandose en la notacién anterior, Hamming Loss se define como
en la Ecuacién 2.7:

(3.1)

Hamming - Loss (Y, Y’) =

11

d |L]

1 j=1

Z: Z: ‘?J;,jAyz‘,j
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donde, y; ;Ay; ; representa la diferencia de etiquetas asignadas por
el clasificador y las etiquetas reales. Esta medida busca medir la di-
ferencia entre cada etiqueta que los textos realmente tienen, con cada
etiqueta que asigné el clasificador automatico a dichos textos. Mientras
mas bajo es el valor obtenido, mejor es el desempeno.

Otra medida multi-etiqueta es la precision del conjunto de etiquetas
( Accuracy) y es definida como en la Ecuacién 2.8:

d
9 1 /
(32) Accuracy (y,y') = - > 1y =)

i=1

Esta media de desempeno permite medir, para cada texto, las eti-
quetas correctamente asignadas. En la clasificacion de etiquetas multi-
ples, la funcién devuelve la precisién del subconjunto. Si todo el con-
junto de etiquetas predichas para una muestra coincide estrictamente
con el conjunto real de etiquetas, entonces la precisién del subconjunto
es 1; de lo contrario, es 0.Mientras mas alto es el valor obtenido, mejor
es el desempeno.

La medida F, cominmente utilizada en recuperacién de informa-
cion, es muy popular en clasificacion de textos multi-etiquetados. La
medida F' es la media armoénica entre precision y exhaustividad (re-
call). La medida F (F}) para cada etiqueta se calcula como se muestra
en la Ecuacién 2.9:

2 X precision X recall

(3-3) R(Y,Y) =

precision + recall

donde la precision es la fracciéon de las predicciones que son realmen-
te relevantes y recall es la fraccion de relevancia real con respecto a las
predicciones. Mientras mas alto es el valor de F', mejor es el desempeno.

Para el caso multi-etiqueta es necesario combinar los diferentes Fj
de cada evaluacién de la etiqueta. Para eso usamos macro-F} que es el
promedio del F) para cada etiqueta.






Capitulo 4

Propuesta

Si bien en los ultimos anos se ha producido un crecimiento del in-
terés de la comunidad cientifica en los modelos de aprendizaje profundo,
existe un debate entre las aproximaciones de “caja blanca” vs “caja ne-
gra”, con ventajas y desventajas para ambos enfoques. Del aprendizaje
superficial se destaca la factibilidad de trabajar con conjuntos relati-
vamente pequenos de datos y la interpretabilidad. De los modelos de
aprendizaje profundo se destaca su buen desempeno y su robustez. Por
lo tanto, no es posible descartar totalmente las técnicas y modelos ba-
sados en aprendizaje superficial, sobretodo cuando el conjunto de casos
de entrenamiento no tiene un gran volumen de datos y el conjunto de
caracteristicas no es muy extenso.

Como ya se ha mencionado, en esta aproximacion se planea utilizar
métodos de clasificacion basados en aprendizaje superficial combinan-
do modificacién de la representacion con transformacién del problema.
Aunque en esta investigacién no se utilizan métodos de clasificacion
basados en aprendizaje profundo, tales como BERT y sus variantes,
también seria posible utilizar esta aproximacion para modificar las ca-
racteristicas de la representacion de los textos originales y generar nue-
vas capas o entradas a métodos de aprendizaje profundo. Sobretodo,
cuando se trabaje con conjuntos de datos pequenos. Esto también otor-
garia mejor interpretabilidad a los modelos de aprendizaje profundo.

Por otra parte, en el caso del problema de textos multi-etiquetados,
los modelos de clasificacién deben lidiar con conjuntos de datos con una
alta cardinalidad, densidad y diversidad de etiquetas. La cardinalidad
mide el nimero promedio de etiquetas asociadas con cada documento,
la densidad es la cardinalidad dividida por la cantidad de etiquetas y la
diversidad representa el porcentaje de conjuntos de etiquetas presentes
en el corpus dividido por el nimero de conjuntos de etiquetas posibles.
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En este trabajo, utilizamos conjuntos de datos con cardinalidad entre
1,18 y 3,28; densidad entre 0,014 y 0,098; y diversidad entre 0,041 y
0,442.

En esta seccion se explica la bien conocida representacion tf-idf
[30] v se presenta nuestra propuesta de funcién para la ponderacién
de términos rfl. Sobre la base de esta tultima, proponemos dos nuevas
representaciones, una basada en el modelo Bernoulli Multivariado lla-
mada bin-rfl y otra basada en el modelo Multinomial #f-rfl. En este
tipo de representacion el indicador f;, puede tener valores entre cero
y uno ([0,1]) es llamado Modelo Multinomial por [27], y es diferente al
Modelo Bernoulli Multi-variado, donde el indicador es bin; 4, el cual es
representado por uno cuando el término ¢ existe al menos una vez en el
documento d, es decir, puede tener valor cero o uno ({0,1}). El factor
basado en el Modelo Bernoulli Multi-variado es llamado representacion
Binaria o modelo Booleano. Muchos problemas, ya sea por su naturale-
za o por las medidas que se pueden obtener de ellos, utilizan el modelo
de representacion basado en el Modelo Bernoulli Multivariado.

Se plantea con ello la hipétesis de que una modificaciéon supervi-
sada a la representacién del texto que considere representaciones de
frecuencia o representaciones binarias, junto con una funcién para la
ponderacién supervisada de los términos que esta basada en los ejem-
plos conocidos, segiin sus etiquetas, podria mejorar significativamente
el rendimiento de los clasificadores. Para el método de ponderacién de
términos para problemas de multiples etiquetas usaremos como varia-
bles las descritas en el cuadro 3.1: a,;, la cual representa el niumero
de documentos en la categoria A; que contiene el término ¢y d; », que
representa el numero de documentos en la categoria A; que no contiene
el término ¢.

Etiqueta (1)

Ejemplo (d)
t (contiene el término) a1 ato ats at 4
t (no contiene el término) di 1 dio di3 diy

Deportes (1) | Religién (2) | Ciencias (3) | Politica (4)

CUADRO 4.1. Variables utilizadas para ponderar en un
problema multietiqueta dado un término ¢ y 4 categorias
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4.1. Representacion Term Frequency-Inverse Document
Frecuency (tf-idf)

Segin [24], la representacion de textos més utilizada para clasifica-
cion de textos es tf — idf de [30]. Donde, cada componente del vector
es calculado segun la Ecuacion 3.1:

(4-1> tf —idfiq = ft,d X logio <%> ;

donde f; 4 es la frecuencia del término ¢ en el documento d. Para el
problema de dos categoria N = (a; x, +di, + arx, +di.y,) €s el nimero
de documentos, y Ny = (a;x, + as.5,) es el numero de documentos que
contienen el término t.

La principal contribucion de esta representacion es que pondera con
menor importancia los términos que son muy frecuentes en la coleccion
de documentos a través del factor N/N;.

4.2. Representacion Term Frequency-Relevance Frecuency
for a Label (tf-rfl)

En la investigacion realizada por [1] se presentaron resultados preli-
minares de la representacion Relevance frequency for a label, tf-rfl. Esta
representacion se describe en la siguiente ecuacién, como una nueva re-
presentacion para problemas multi-etiqueta.

(4.2) tf —rflia = fra X logs (2 + ol ) ,
maz (1, mean(ayy, ,))
donde f; 4 es la frecuencia del término ¢ en el documento d, a;;
es el nimero de documentos bajo la categoria en evaluacion [ que
contienen el término ¢, y mean(ayy,,) es el promedio del nimero de
documentos que contienen el término ¢ entre el conjunto de docu-
mentos etiquetados en otra categoria diferente de [, es decir ay N =

{ajt,/\la RS a’t,)\l_la a’t,)\l+17 RS a’t,|L|}'

El valor constante 2 en el lado derecho de la férmula se asigna por-
que la base de la operacién logaritmica es 2. Sin la constante 2, podria



34 PROPUESTA

tener el efecto de dar valor cero a otros términos. Se podrian utilizar
otras bases para la funcién de logaritmo, lo que implicaria también mo-
dificar el valor de este parametro.

La principal contribucién de esta representacién es que pondera con
menor importancia los términos que son igualmente frecuentes en las
diferentes categorias y pondera con mayor importancia los términos
que son mas frecuentes en la categoria bajo evaluacion.

También es posible utilizar bin — idf basado en el modelo de multi-
ples variables Bernoulli en lugar de tf — idf basado en el modelo Mul-
tivariado. En este caso, en lugar de utilizar f; 4 se utiliza biny 4.

Con el fin de evaluar la mejora del desempeno debido al uso de
la ponderacion rfl, este trabajo presentara una nueva representacion
basada en la aparicién de términos en cada documento, es decir, re-
presentaciéon binaria o representacion booleana. Esta representacion,
basada en el Modelo de Bernoulli Multivariado, utiliza menos informa-
cion que la basada en el Modelo Multinomial, ya que solo se utiliza
la informacién de existencia o no de una palabra en el texto y no su
frecuencia de aparicion.

4.3. Representacion Multi-Variate Bernoulli Model - Label
Dependent (bin-rfl)

La nueva representacién para el problema de etiquetado multiple,
que se propone en este trabajo, llamado bin —r fl, se basa en una repre-
sentacion del modelo de Bernoulli multivariado que se pondera usando
el término frecuencia de una etiqueta y se calcula como en la Ecuacién
numero 4.3:

(43) bin — Tfltdl = bz’nt,d X lng (2 + o1 ) )

max (1, mean(a; i)

donde bin; 4 toma el valor 1, si el término ¢ esta presente en el docu-
mento d y 0, si el término ¢ no estd presente en el documento d, a;; es
el nimero de documentos de la categoria bajo evaluaciéon que contiene
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el término ¢, y mean(ay»,,,) es el nimero promedio de documentos que
contienen el término ¢ para cada el conjunto de documentos etiqueta-
dos distinto de [. Esta nueva representacién ayuda a hacer una mejor
distincion de los términos, que se refleja en una mejor clasificacion de
rendimiento, como se vera en la seccién resultados.
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4.4. Interpretacion Probabilistica

Una interpretacion probabilistica de esta representacion es que f; 4
es una estimacién de P(t;/d;), es decir, de la probabilidad que el
término 7 esté en la coleccion de documento j. Asimismo, la ponde-
racién idf = logio(IN/Ny) es funcién de la 1/P(t;/N), es decir, de la
probabilidad de que el término 7 esté en el conjunto de documentos, es
decir, P(t;). Entonces, la funcién tf — idf esta dada por:

P(t;/d;)

=t = o PN

(4.4)

Note que el factor de ponderacién ¢df no toma en cuenta que los
documentos pueden tener varias categorias.

Para el caso la funcién de ponderacion rfl, se puede considerar que es
una estimacion de la P(t;/N;)/P(t;/N;;), es decir, de la probabilidad
de que el término ¢ esté en el conjunto de documentos etiquetados
bajo la etiqueta [, sobre la probabilidad de que esté en el conjunto de
documentos etiquetados en otras etiquetas, diferentes de [. Entonces,
la funcion tf — r fl se puede representar como:

P(i;/d;)

P(ti/N) )
log (P(ti/le/l)>

tf —rflia =

(4.5)

Con esto, se plantea una funcién r fl de ponderaciéon de términos
que enfrenta el problema de clasificacién con muiltiples etiquetas, cosa
que no considera idf.

4.5. Interpretacion como Ensemble

Los métodos de Ensemble (o Comités de Maquinas) se han utilizado
ampliamente en el campo del aprendizaje de maquinas, debido a que
mejoran el desempeno de las tareas de clasificacién mediante la combi-
naciéon de maquinas similares o diferentes, sus datos de entrenamiento
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y la incorporacién de diversidad en el método de aprendizaje. Se ha
demostrado tedrica y empiricamente que los métodos de Ensemble son
mas precisos que los clasificadores simples [42].

Siguiendo la taxonomia propuesta por [43], se puede plantear que
nuestra propuesta introduce mayor diversidad a través de dos rutas.
Primero, a partir de la manipulacion del conjunto de entrenamiento se
incorpora informacion del dominio de las etiquetas para cada miembro
del Ensemble procese diferentes entradas manipuladas previamente. Y
segundo, a partir de especializar a cada uno de los miembros del co-
mité de clasificadores en cada una de las etiquetas [ del conjunto de
entrenamiento.

La representacion rfl modifica los conjuntos de entrenamiento in-
corporando informacién sobre las caracteristicas que diferencian los
conjuntos de ejemplos de diferentes etiquetas. A su vez, cada clasifi-
cador utiliza estos ejemplos mediante clasificaciones binarias de cada
etiqueta [: pertenece o no pertenece.

El siguiente esquema representa nuestra propuesta como un Ensem-

ble:

4.6. Interpretacion Geométrica

Si nos basamos en el Vector Space Model, podemos interpretar que
cada caracteristica de un documento es representada como una dimen-
sion del vector de caracteristicas.

La modificacién rfl considera la relacién entre las caracteristicas de
los documentos que pertenecen a la etiqueta bajo clasificacion y las
caracteristicas de los documentos que pertenecen a otras etiquetas, di-
ferentes de la etiqueta [ bajo evaluacion.

Al aplicar el ponderador a;/fi(ay,, ), se busca que el valor corres-
pondiente en el vector a la caracteristicas t se incremente cuando esa
caracteristica ocurra mas en el conjunto de documentos etiquetados ba-
jo [ que en el resto de las etiquetas, y a su vez, que disminuya cuando
t ocurra menos en [ que en el resto de las etiquetas.
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FIGURA 4.1. Propuesta como un Ensemble

La interpretacion geométrica es que el valor en la dimensiéon ¢ del

vector aumenta, es decir, se aleja de los otros vectores correspondientes

a las otras etiquetas. Esto se ejemplifica en la siguiente grafica:

. sin modificacidn - modificado con rfl
gé 1 —* gé .
FIGURA 4.2. Interpretacién Geométrica
t ts ag1 | media(ag, Ajp) | | rfl t) 5
Iy di=5 10,90|0,90 5) 60,0 0,94 0,851 0,85
lo | dp =20 1095| 0,2 20 52,2 0,80 0,76 | 0,16
3| dy =100 0,10 | 0,50 100 12,5 0,30 0,03 ] 0,15
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4.7. Meétodo de Clasificaciéon

Los métodos basados en aprendizaje superficial, tales como Re-
des Neuronales Artificiales Feedforward (FANN), Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM) y Naive Bayes (NB), tienen una menor complejidad
que la clasificacion basada en aprendizaje profundo y varias aproxi-
maciones de estos ultimos modelos, tales como BERT y sus variantes,
requieren de conocimientos o experiencia previa en el dominio para ex-
traer caracteristicas del texto original. A su vez, que los conjuntos de
datos utilizados tradicionalmente en la literatura para evaluar el des-
empeno de modelos en el problema de clasificacién multi etiqueta ya
han sido preprocesados de modo estandar y normalmente se utilizan
esas matrices de textos postprocesados para realizar las comparaciones
bajo las mismas condiciones de preprocesamiento. También se puede
observar que, para conjuntos de datos pequenos, los modelos de apren-
dizaje superficial presentan desempenos variables con respecto a los
modelos de aprendizaje profundo. Asimismo, que este aspecto puede
ser mas relevante cuando el nimero promedio de etiquetas asociadas
con cada documento u objeto es mayor.

La propuesta del método de ponderacién de términos incluye infor-
macion de la frecuencia de ocurrencia de un término ¢ en cada grupo
de los documentos etiquetados con otras etiquetas distintas de las que
estdn bajo evaluacién. Con rfi, se espera que mean(ay, by /l) sea mayor si
el término ¢ aparece mas frecuentemente en documentos con etiqueta
A;j = [ que en documentos con otras etiquetas \;/;. Asimismo, tendrd
un valor mas bajo si el término ¢ es mas frecuente en documentos con
etiquetas que no sean [. De este modo, la ponderacién rfl resulta ser
un mejor discriminador entre categorias.

En este trabajo se propone una representacion basada en bin-rfl y
tf-rfl, junto a clasificadores binarios, utilizando las transformaciones del
problema: Relevancia Binaria y Label Powerset. Para ello se transfor-
ma el problema de etiquetado multiple en problemas binarios, y luego
para cada documento d se construyen las representaciones bin —r fl pa-
ra cada etiqueta y se clasifican usando clasificadores binarios. Se debe
destacar que cada documento esta representado con un vector diferen-
te cuando estd bajo evaluaciéon de cada etiqueta, porque el factor de
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ponderacién depende de la etiqueta bajo evaluacion.



Capitulo 5

Resultados Experimentales

5.1. Resultados

Con el objetivo de comparar el efecto de utilizar la funcién r fI pa-
ra modificar la representacion, realizamos diferentes experimentos de
clasificacion utilizando diez conjuntos diferentes de set de datos amplia-
mente trabajados en la literatura (Reuters, Ohsumed, Enron, Slashdot,
Langdot, Bibtex, Medical, TMC2007, Science y Education), utilizan-
do representaciones bin-rfl y bin-idf, ambas con transformaciones de
Relevancia Binaria (Binary Relevance) y la Label Powerset, y dos cla-
sificadores lineales diferentes (SVM y ANN). El objetivo de utilizar
estos clasificadores lineales es evaluar la modificacion, independiente
del modelo de clasificacion.

Se puede evaluar el impacto de la modificacion de la representacion
utilizando modelos de aprendizaje superficial, que funcionan bien bajo
condiciones de complejidad computacional limitadas, ya que no requie-
ren de conocimientos o experiencia previa en el dominio para extraer
caracteristicas del texto original. A su vez, se utilizan conjuntos de da-
tos del problema de clasificaciéon multi etiqueta, de menor tamano, que
son ampliamente conocidos en la literatura. Estos conjuntos ya han
sido preprocesados de modo estandar.

Los cuadros 5.1 a 5.6 muestran los diferentes métodos y su desem-

peno en términos de diferentes medidas de desempeno descritas pre-
viamente.

41
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TP | Repr. | Reuters | Ohsumed Enron Slashdot | Langlog
BR | bin-idf | 0,247 0,402 0,080 0,257 0,240
BR | bin-rfi | 0,200 0,414 0,105 0,325 0,334
LP | bin-idf | 0,353 0,381 0,163 0,424 0,313
LP | bin-rfi | 0,350 0,401 0,212 0,442 0,519
TP | Repr. | Bibtex | Medical | TMC2007 | Science | Education
BR | bin-idf | 0,122 0,577 0,220 0,290 0,242
BR | bin-rfl 0,138 0,413 0,216 0,293 0,171
LP | bin-idf | 0,230 0,628 0,126 0,342 0,281
LP | bin-rfi | 0,300 0,681 0,243 0,526 0,451
CUADRO 5.1. Resultados experimentales de diferentes
transformaciones del problema (TP: BR y LP) y Repre-
sentaciones con SVM en términos de Accuracy
TP | Repr. | Reuters | Ohsumed Enron Slashdot | Langlog
BR | bin-idf | 0,298 0,388 0,097 0,302 0,240
BR | bin-rfl 0,373 0,395 0,225 0,416 0,334
LP | bin-idf | 0,358 0,373 0,122 0,352 0,313
LP | bin-rfi | 0,462 0,388 0,212 0,489 0,519
TP | Repr. | Bibtex | Medical | TMC2007 | Science | Education
BR | bin-idf | 0,172 0,573 0,265 0,286 0,297
BR | bin-rfl | 0,214 0,584 0,282 0,385 0,261
LP | bin-idf | 0,138 0,537 0,175 0,370 0,310
LP | bin-rfi | 0,245 0,663 0,323 0,508 0,488

CUADRO 5.2. Resultados experimentales de diferentes
transformaciones del problema (TP: BR y LP) y Repre-
sentaciones con ANN en términos de Accuracy

Acerca de los clasificadores, los resultados de las SVM son renidos

con los de las ANN. Relevancia Binaria en general tiene un mejor rendi-

miento que la Label Powerset, a menos que la evaluacion sea en térmi-

nos de Accuracy, donde algunos conjuntos de datos LP tienen un mejor

rendimiento que BR.
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TP | Repr. | Reuters | Ohsumed Enron Slashdot | Langlog
BR | bin-idf | 0,017 0,064 0,065 0,063 0,018
BR | bin-rfl | 0,018 0,063 0,050 0,054 0,017
LP | bin-idf | 0,017 0,060 0,056 0,052 0,020
LP | bin-rfi | 0,019 0,059 0,057 0,055 0,017
TP | Repr. | Bibtex | Medical | TMC2007 | Science | Education
BR | bin-idf | 0,018 0,014 0,073 0,037 0,048
BR | bin-rfl | 0,018 0,021 0,076 0.049 0,063
LP | bin-idf | 0,016 0,014 0,156 0,057 0,068
LP | bin-rfi | 0,019 0,014 0,124 0,040 0,051

CUADRO 5.3. Resultados experimentales de diferentes

transformaciones del problema (TP: BR y LP) y Repre-

sentaciones con SVM en términos de Hamming Loss
TP | Repr. | Reuters | Ohsumed Enron Slashdot | Langlog
BR | bin-idf | 0,015 0,067 0,057 0,055 0,016
BR | bin-rfl | 0,013 0,064 0,039 0,042 0,012
LP | bin-idf | 0,016 0,062 0,056 0,062 0,027
LP | bin-rfi | 0,014 0,060 0,062 0,051 0,022
TP | Repr. | Bibtex | Medical | TMC2007 | Science | Education
BR | bin-idf | 0,013 0,013 0,064 0,027 0,040
BR | bin-rfl | 0,014 0,013 0,063 0,029 0,047
LP | bin-idf | 0,023 0,020 0,100 0,046 0,053
LP | bin-rfi | 0,020 0,014 0,077 0,038 0,040

CUADRO 5.4. Resultados experimentales de diferentes
transformaciones del problema (TP: BR y LP) y Repre-
sentaciones con ANN en términos de Hammang Loss

Acerca de la representacion, en casi todos los casos, la representa-

cion bin-rfl presenta mejoras a bin-itdf. Como se muestra en los cuadros
5.1 y 5.2, se obtiene una mejora promedio superior al 15 % (con SVM)
y al 40% (con ANN) en términos de Accuracy. Del mismo modo, se
obtienen mejoras del 12% en términos de Hamming-Loss con ANN,

como se muestra en los cuadros 5.3 y 5.4.

En [35] se se utiliza el modelo Classification Neural Networks (CNN)
y se prueba en los sets de datos: Enron, Medical y Science, entre otros.
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A partir de esto, podemos comparar los resultados en términos de
Hamming-Loss. Se reporta un valor de 0,046 para Enron; 0,013 pa-
ra Medical y 0,031 para Science. En esta comparaciéon, nuestra pro-
puesta obtiene un valor de Hamming-Loss de 0,039; 0,013; y 0,027,
respectivamente. En los tres sets de datos la propuesta evaluada en esta
investigacion es mejor que CNN.

Finalmente, como se puede observar en los cuadros 5.5 y 5.6, la me-
jora del rendimiento en términos de macro-F; del 40 % (con SVM) y
50 % (con ANN) promediado usando la representacién bin-rfl en lugar
de bin-idf y la transformacién Relevancia Binaria.

Acé se puede mencionar también que [40] se reportan medidas de
desempeno utilizando los algunos sets de datos utilizado en esta investi-
gacion: Science, Education, Enron y Bixtex, comparando su propuesta
PNML, logrando un macro-F} de 0,298; 0, 31; 0,262 y 0,418, respecti-
vamente. En esta comparacion, nuestra propuesta logra un macro-Fj de
0,461; 0,285; 0,319 y 0,423, respectivamente. A partir de lo anterior,
es posible apreciar que los modelos de aprendizaje superficial pueden
entregar mejores resultados que algunos modelos de aprendizaje pro-
fundo en tres de los diez set de datos comparados.

TP | Repr. | Reuters | Ohsumed Enron Slashdot | Langlog
BR | bin-idf | 0,230 0,379 0,223 0,312 0,075
BR | bin-rfl | 0,239 0,426 0,230 0,377 0,279
LP | bin-idf | 0,236 0,361 0,182 0,336 0,062
LP | bin-rfl 0,222 0,420 0,220 0,346 0,179
TP | Repr. | Bibtex | Medical | TMC2007 | Science | Education
BR | bin-idf | 0,322 0,379 0,492 0,286 0,236
BR | bin-rfl | 0,351 0,345 0,527 0,293 0,210
LP | bin-idf | 0,272 0,359 0.278 0,222 0,140
LP | bin-rfi 0,300 0,367 0,336 0.325 0,226

CUADRO 5.5. Resultados experimentales de diferentes
transformaciones del problema (TP: BR y LP) y Repre-
sentaciones con SVM en términos de macro-F}




RESULTADOS 45
TP | Repr. | Reuters | Ohsumed Enron Slashdot | Langlog
BR | bin-idf | 0,240 0,350 0,229 0,337 0,081
BR | bin-rfl | 0,297 0,411 0,319 0,439 0,307
LP | bin-idf | 0,220 0,349 0,166 0,284 0,052
LP | bin-rfi 0,268 0,402 0,199 0,364 0,126
TP | Repr. | Bibtex | Medical | TMC2007 | Science | Education
BR | bin-idf | 0,325 0,381 0,527 0,383 0,304
BR | bin-rfl | 0,423 0,408 0,544 0,461 0,284
LP | bin-idf | 0,167 0,328 0,370 0,215 0,198
LP | bin-rfl 0,222 0,398 0,453 0,313 0,285

CUADRO 5.6. Resultados experimentales de diferentes
transformaciones del problema (TP: BR y LP) y Repre-
sentaciones con ANN en términos de macro-F}

Para presentar el impacto de la funcién rfl en los resultados ex-
perimentales, la Figura 5.1 muestra graficamente como, en casi todos
los casos, la representacion bin-rfl presenta mejoras significativas en
relacion a bin-idf. Este porcentaje se calcula como la razén entre la
diferencia de la métrica con la nueva representaciéon y la antigua re-

presentacion. A partir de ella, se puede observar que las mejoras, en

muchos casos son superiores al 20 %, en términos de macro-F7.
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Porcentaje de mejora de bin-rfl vs bin-idf
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FIGURA 5.1. Porcentaje de mejora del desempeno en
términos de macro-F}

Con el objetivo de analizar la relaciéon de las mejoras en los desem-
penos introducidos por la funcién r fl en las diferentes métricas evalua-
das: Hammang Loss, Accuracy y macro-F}, con las diferentes carac-
teristicas de los set de documentos analizados: Numero de etiquetas,
Ntmero de documentos, Nimero de términos en el vocabulario, Car-
dinalidad, Densidad y Diversidad, se realizé un analisis de correlacion
de las métricas y las caracteristicas, identificando relaciones que se ex-
plican a continuacién.

Es necesario recordar que la métrica de Cardinalidad se calcula co-
mo el nimero de etiquetas promedio que tiene un documento, la Den-
sidad como la cardinalidad dividida por la cantidad total de etiquetas
y la Diversidad como el porcentaje de conjuntos de etiquetas presentes
en el conjunto de documentos dividido por el nimero de conjuntos de
etiquetas posibles.
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En primer lugar, se analiza la relacion en la métrica Hamming
Loss, tal como muestra la Figura 5.2 . En este andlisis es posible iden-
tificar correlacion inversa entre el uso de SVM con la transformacion
del problema Label Powerset con el nimero de etiquetas y con la
diversidad de etiquetas. Asimismo, una correlacion directa entre esta
transformacion del problema y el niimero de documentos, tamano del
vocabulario densidad de etiquetas y diversidad de etiquetas. Asimismo,
es posible apreciar que existe una correlaciéon inversa entre el uso de
ANN con la transformacién del problema Label Powerset con la car-
dinalidad y la diversidad del set de documentos.

Correlacion entre mejoras en términos de
Hamming Loss y caracteristicas de los datos

0,4
¢ 1 1. 1L 1
O -
lrd

0,2 tiq # DOEs I# Vet Dens iv

BMHLSVMBR MEHLSVMLP HL ANN BR HL ANN LP

FicurA 5.2. Correlacion entre las mejoras del desem-
peno en términos de Hamming Loss y las diferentes
caracteristicas de los set de datos (Numero de etique-
tas, Numero de documentos, Numero de términos en el
vocabulario, Cardinalidad, Densidad y Diversidad)

En segundo lugar, se analiza la relacién en la métrica Accuracy, la
cual, tal como se muestra en la Figura 5.3, presenta una correlacion
inversa con el numero de documentos y una correlacion directa con la
diversidad de etiquetas. Asimismo, se puede ver que el uso de SVM con
la transformacion Label Powerset obtiene mejores desempenos con un
menor nimero de documentos, menor tamano del vocabulario y menor
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valor de las medidas de cardinalidad y densidad de etiquetas.

Correlacion entre mejoras en términos de
Accuracy y caracteristicas de los datos
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Ficura 5.3. Correlacion entre las mejoras del desem-
peno en términos de Accuracy y las diferentes carac-
teristicas de los set de datos (Numero de etiquetas,
Numero de documentos, Ntumero de términos en el voca-

bulario, Cardinalidad, Densidad y Diversidad)

En tercer lugar, tal como se muestra en la Figura 5.4, se anali-
za la relacién en la métrica macro-F; con los diferentes conjuntos de
documentos. En esta medida de desempeno es posible identificar co-
rrelacion negativa de los dos clasificadores (SVM y ANN) con las dos
transformaciones del problema (BT y LP) con el nimero de etiquetas,
el nimero de documentos y el tamano del vocabulario. Asimismo, se
presenta una correlacion directa con la cardinalidad, densidad y diversi-
dad de etiquetas. Esto se puede interpretar, como que a menor nimero
de documentos o menor tamano del vocabulario, la mejora que intro-
duce la funcién r fl es mayor. Y también, que a mayor cardinalidad de
etiquetas, diversidad de etiquetas y, en menor medida, a la densidad de
etiquetas, la mejora que introduce la funcién r fI es mayor en la medida
macro-Fj.
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Correlacion entre mejoras en términos de macro-
F1y caracteristicas de los datos
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FI1GURA 5.4. Correlacion entre las mejoras del desem-
peno en términos de macro-F; y las diferentes carac-
teristicas de los set de datos (Numero de etiquetas,
Numero de documentos, Numero de términos en el voca-

bulario, Cardinalidad, Densidad y Diversidad)

Para evaluar los resultados como en [1], se implementd una prueba
basada en two-tailed paired t-test al nivel de significacién del 5%. De
acuerdo con estos resultados, la transformacién del problema de Rele-
vancia Binaria, con ANN y bin-rfl es mejor que la Relevancia Binaria
con ANN y bin-idf en todas las medidas (p = 0,0103 para Accuracy,
p = 0,0491 para Hamming Loss y p = 0,0078 para Fy). El valor de p
mostrado entre paréntesis proporciona una cuantificacién adicional del
nivel de significacion.






Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1. Conclusiones

El crecimiento del interés en modelos de aprendizaje profundo no
descarta las técnicas y modelos basados en aprendizaje superficial, so-
bretodo cuando el conjunto de casos de entrenamiento es de menor
volumen y el conjunto de caracteristicas no es muy extenso. Las apro-
ximaciones de “caja blanca” versus las de “caja negra”, cuentan con
algunas ventajas, donde se destaca la factibilidad de trabajar con con-
juntos relativamente pequenos de datos y la interpretabilidad de los
resultados. Cuestiones que en algunos campos de aplicacion son funda-
mentales.

La clasificacién automatica con multiples etiquetas es un tema im-
portante en la recuperaciéon de la informacién y el aprendizaje au-
tomatico que ha tomado mayor relevancia en los ultimos anos. La re-
presentacion y clasificacion de textos se han tratado tradicionalmente
usando tf — idf debido a su simplicidad y buen desempeno. Sin em-
bargo, la representaciéon tf — ¢df no toma en cuenta que los ejemplos
pueden tener distintas etiquetas. Esto tltimo toma mucha relevancia en
conjuntos de datos con una alta cardinalidad y diversidad de etiquetas.

Los cambios en la representacion de entrada a los clasificadores
automaticos pueden utilizar los conocimientos sobre el problema, su
dominio, una etiqueta en particular o la categoria a la que pertenece
el documento. La funcién r fl puede ser desarrollada para resolver un
problema particular directamente, sin complejas transformaciones de
problemas, utilizando la informacion de los ejemplos y sus diferentes
etiquetas.

o1
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En este trabajo, hemos presentado la funcion rfl para construir
nuevas representaciones de texto para el enfoque de clasificacion multi-
etiqueta. Esta funcién permite discriminar los términos que mejor des-
criben una categoria, en contraste con otras categorias, aprovechando
asi las caracteristicas del dominio de documentos que conforman el cor-
pus.

Esta propuesta se evalué utilizando dos diferentes clasificadores li-
neales, las Redes Neuronales Artificiales (ANN) y las Maquinas de So-
porte Vectorial (SVM), con el objetivo de evaluar el impacto de la
funcién en clasificadores simples. A su vez, se evalué el impacto en diez
conjuntos de textos diferentes, que corresponden a articulos cientificos
médicos, documentos periodisticos, informes de diagnésticos médicos,
mensajes de correo electrénico y paginas web. Se realiza una compa-
racion con bin — idf y se utilizan dos transformaciones del problema
multi-etiquetado (Relevancia Binaria y Label Powerset).

El desempeno de esta funciéon muestra una mejora en casi todos los
casos, utilizando la transformacién Relevancia Binaria y Maquinas de
Soporte Vectorial. Solo en la medida Hamming Loss, fue mejor usar
Label Powerset y Maquinas de Soporte Vectorial.

El mayor impacto de la utilizacion de la funcién r fl se produce en la
métrica de desempeno macro-F} cuando los conjuntos de datos tienen
menor numero de etiquetas, menor nimero de documentos y menor
tamano del vocabulario. Asimismo, esta medida mejora en conjuntos
de datos con mayor cardinalidad, densidad y diversidad de etiquetas.
Esto refleja la utilidad de la funcién en conjuntos de datos de menor
volumen.

Creemos que la contribuciéon de la utilizacion de la funcién rf[, al
utilizarla como factor de ponderacién para modificar la representacion
multi-etiqueta, se debe a una mejor resolucién del problema considera-
do, ya que es capaz de hacer una mejor identificaciéon de los términos
en los documentos, lo que se refleja en un mejor rendimiento de los
modelos de clasificacién automatica.
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6.2. Trabajo Futuro

En futuros estudios, planeamos utilizar la funcion rfl para la ta-
rea de seleccion de caracteristicas o identificacion de atributos mas
significativos para discriminar. Ademaés se podrian utilizar otras repre-
sentaciones, por ejemplo Part of Speech, N-gramas o basadas en otras
distribuciones de probabilidad para construir una representacion de-
pendiente de etiqueta.

Asimismo, analizaremos en profundidad el impacto de la funcién
rfl en el desempeno de clasificadores no lineales, tales como Random
Forest yv Decision Tree. Resultados previos muestran mejoras impor-
tantes en estos clasificadores no lineales, y el desafio es comprender
coOmo estos clasificadores reconocen los cambios que provoca la funcién
r fl para mejorar su desempeno.

También utilizaremos la funcién r fl para procesar las salidas de
modelos de aprendizaje mas complejos, por ejemplo con word2vec, de
modo de mejorar su desempeno, a partir de la incorporacién de infor-
macion de las etiquetas para ponderar los conceptos sintetizados.

Otra linea de trabajo es incorporar a la funcion r fl ponderadores
que permitan atacar el problema del desbalance, muy comun en clasifi-
cacion multi-etiqueta. Esto se puede lograr agregando como parametro
de la funcién r fl el nimero de documentos por cada etiqueta en rela-
cién al nimero total de documentos y de etiquetas.

Finalmente, usaremos la representaciéon para realizar analisis de opi-
niones, clasificaciéon de correo electrénico y otras aplicaciones de reco-
nocimiento de patrones.
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6.3. Modelo Bernoulli Multivariado

La distribucion de Bernoulli es utilizada para modelar las varia-
bles aleatorias resultantes de un experimento binario (considerando
Rec(X) = {0,1}) mediante un tnico parametro p, el cual se interpreta
como la probabilidad de obtener un éxito en dicho experimento. La
funcién de cuantia es la siguiente:

(6.1) P(X =) =p" (1-p) " Lpy(2),

donde la funcién indicatriz de X: 14 : X — {0, 1} es definida como:

1 si el experimento es exitoso,
(62) 1A(£U) = {

0 si el experimento no es exitoso.
La variable aleatoria definida de esta manera tiene esperanza p y
varianza p(1 — p).

Para el caso Bernoulli Multivariado se tiene un conjunto de varia-
bles Bernoulli. En este caso la funciéon de cuantia es la siguiente:

(63> P(Xl — X1, 7Xn — xn) — pglv1<1 _p1>1_x1...pin(1 _pn)l_wn.

95
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6.4. Modelo Multinomial

En teoria de probabilidad, la distribucién multinomial es una gene-
ralizacion de la distribuciéon binomial.

La distribuciéon binomial es la probabilidad de un nimero de éxitos
en [N sucesos de Bernoulli independientes, con la misma probabilidad
de éxito en cada suceso. En una distribucién multinomial, el analogo
a la distribucion de Bernoulli es la distribucién categorica, donde cada
suceso concluye en inicamente un resultado de un niimero finito K de
los posibles, con probabilidades pq,...,px , tal que p; > 0 para 7 entre
ly Ky Zle p; = 1; y con n sucesos independientes.

Entonces sea la variable aleatoria X;, que indica el numero de
veces que se ha dado el resultado 2 sobre los n sucesos. El vector
X = (Xi, ..., X) sigue una distribucién multinomial con parametros

nymp, donde P = (pla apk>>

La funcién de probabilidad de la distribuciéon multinomial es:

(6.4)
f(xlr"axk;n:pl)"wpk) — Pr(Xl =xrry ... ka: :.’L'k)

n! -

T1 k _
————P1' - pt,  cuando Yo Ti=mn
i Tk-

0 En otros casos.




TABLAS CON MAS RESULTADOS EXPERIMENTALES

6.5. Tablas con mas resultados experimentales
6.5.1. Resultados de Reuters. [H]
Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,273 £ 0,012 | 0,161 £ 0,005 | 0,295 £+ 0,016 | 0,123 + 0,005 | 0,012 £ 0,0
Decision Tree | 0,234 = 0,008 | 0,212 = 0,008 | 0,205 + 0,011 | 0,241 +0,01 | 0,019 = 0,001
Naive Bayes | 0,024 0,003 | 0,053 4 0,004 | 0,033 & 0,005 | 0,39 + 0,018 | 0,227 4 0,009
Linear SVM | 0,247 4+ 0,007 | 0,23 40,013 | 0,23 £0,011 | 0,263 + 0,022 | 0,017 £+ 0,0
Neural Net 0,298 + 0,006 | 0,24 +£0,015 | 0,266 +£0,017 | 0,237 £0,021 | 0,015+ 0,0
RBF SVM 0,201 £ 0,008 | 0,11 £0,005 | 0,258 0,01 | 0,077 + 0,004 | 0,012 £ 0,0
Adaboost | 0,263 + 0,006 | 0,252 + 0,011 | 0,325 4 0,021 | 0,225 4 0,013 | 0,013 + 0,0
Random Forest | 0,304 £ 0,006 | 0,166 + 0,012 | 0,299 4+ 0,025 | 0,126 4+ 0,008 | 0,012 40,0

CUADRO 6.1. Resultados de Reuters con Binary
Relevance- bin-idf
Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,332 £0,014 | 0,198 £ 0,015 | 0,348 £ 0,032 | 0,155+ 0,011 | 0,011 £ 0,0
Decision Tree | 0,646 £+ 0,006 | 0,429 0,02 | 0,433 + 0,021 | 0,447 £ 0,026 | 0,009 £ 0,0
Naive Bayes | 0,026 4 0,005 | 0,047 + 0,002 | 0,027 4 0,004 | 0,394 + 0,015 | 0,223 + 0,001
Linear SVM | 0,240,015 | 0,229+ 0,016 | 0,221 + 0,015 | 0,271 4 0,025 | 0,018 & 0,001
Neural Net 0,373 £0,014 | 0,297 £ 0,018 | 0,314 £ 0,022 | 0,298 + 0,017 | 0,013 £ 0,0
RBF SVM 0,126 0,011 | 0,089 £ 0,01 | 0,276 £ 0,022 | 0,062 + 0,008 | 0,013 0,0
Adaboost 0,55 +0,011 | 0,411 £0,013 | 0,501 + 0,012 | 0,371 £ 0,016 | 0,008 £ 0,0
Random Forest | 0,599 & 0,006 | 0,332 4 0,012 | 0,483 + 0,023 | 0,275+ 0,01 | 0,007 = 0,0
CUADRO 6.2. Resultados de Reuters con Binary
Relevance- bin-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,281 £0,012 | 0,175 £ 0,005 | 0,337 £ 0,019 | 0,13 4+ 0,004 0,012£0,0
Decision Tree | 0,233 + 0,022 | 0,254 £ 0,019 | 0,272 40,015 | 0,257 £ 0,023 | 0,016 £ 0,0
Naive Bayes 0,022 4+ 0,006 | 0,044 £+ 0,001 | 0,024 4+ 0,001 | 0,386 + 0,021 | 0,232 £ 0,006
Linear SVM | 0,267 4 0,017 | 0,246 + 0,004 | 0,248 + 0,009 | 0,277 4 0,006 | 0,016 4 0,0
Neural Net 0,317 40,015 | 0,265 £ 0,004 | 0,291 £ 0,005 | 0,262 4+ 0,007 | 0,015 + 0,001
RBF SVM 0,231 0,011 | 0,137 £ 0,005 | 0,298 £ 0,015 | 0,097 0,004 | 0,012 £ 0,0
Adaboost | 0,294 + 0,014 | 0,263 + 0,012 | 0,343 + 0,019 | 0,229 + 0,011 | 0,012 + 0,0
Random Forest | 0,29 40,012 | 0,164 0,013 | 0,333 + 0,022 | 0,115+ 0,009 | 0,011 = 0,0
CUADRO 6.3. Resultados de Reuters con Binary

Relevance- tf-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,29 4+ 0,015 | 0,184 + 0,017 | 0,334 £ 0,024 | 0,142 + 0,014 | 0,012 40,0
Decision Tree | 0,299 + 0,011 | 0,311 £ 0,018 | 0,317 4+ 0,018 | 0,327 + 0,023 | 0,014 + 0,001
Naive Bayes | 0,026 £ 0,003 | 0,049 £ 0,001 | 0,027 4+ 0,001 | 0,386 + 0,014 | 0,214 % 0,009
Linear SVM | 0,207 £ 0,015 | 0,247 £ 0,013 | 0,232 4+ 0,013 | 0,305 + 0,014 | 0,018 £0,0
Neural Net 0,36 £0,017 | 0,311 £0,012 | 0,33£0,01 | 0,315£0,02 | 0,013 +£0,0
RBF SVM 0,132 4+ 0,009 | 0,095 4+ 0,008 | 0,294 + 0,023 | 0,066 + 0,007 | 0,013 4+ 0,0
Adaboost 0,344 + 0,015 | 0,327 + 0,015 | 0,403 +0,02 | 0,296 £+ 0,014 | 0,011 4+ 0,0
Random Forest | 0,338 0,019 | 0,222 + 0,014 | 0,381 £ 0,012 | 0,172+ 0,014 | 0,01 +0,0

CUADRO 6.4. Resultados de Reuters con Binary
Relevance- tf-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,335 40,022 | 0,17+ 0,006 | 0,249 + 0,019 | 0,158 + 0,005 | 0,016 +0,0
Decision Tree | 0,356 + 0,02 | 0,181 + 0,015 | 0,205 + 0,018 | 0,177 + 0,014 | 0,017 £0,0
Naive Bayes | 0,104 + 0,008 | 0,12+0,01 | 0,133 40,007 | 0,132 + 0,015 | 0,023 £0,0
Linear SVM | 0,353 £ 0,013 | 0,236 = 0,012 | 0,237 4+ 0,015 | 0,263 + 0,019 | 0,017 £ 0,0
Neural Net 0,358 + 0,007 | 0,22 + 0,014 | 0,245+ 0,018 | 0,216 +£ 0,017 | 0,016 +0,0
RBF SVM 0,38+ 0,011 | 0,146 +£ 0,013 | 0,243 £ 0,019 | 0,133 £ 0,011 | 0,015+ 0,0
Adaboost 0,091 +£0,006 | 0,01 £0,0 0,009 + 0,0 0,018 £ 0,0 0,022 + 0,0
Random Forest | 0,392 4+ 0,014 | 0,195 4+ 0,014 | 0,246 + 0,019 | 0,182+ 0,011 | 0,015 40,0
CUADRO 6.5. Resultados de Reuters con Label
Powerset- bin-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,414 + 0,012 | 0,225 4+ 0,005 | 0,267 + 0,012 | 0,223 £+ 0,007 | 0,016 + 0,0
Decision Tree | 0,734 + 0,012 | 0,389 £ 0,017 | 0,411 4+ 0,021 | 0,391 + 0,014 | 0,01 0,0
Naive Bayes | 0,141 £ 0,008 | 0,135 £ 0,011 | 0,156 4+ 0,014 | 0,143 + 0,011 | 0,022 £0,0
Linear SVM | 0,35 +0,013 | 0,222 +£0,013 | 0,219 40,016 | 0,257 + 0,009 | 0,019 + 0,001
Neural Net 0,462 + 0,012 | 0,268 + 0,018 | 0,293 + 0,028 | 0,263 + 0,015 | 0,014 4+ 0,0
RBF SVM 0,418 £ 0,019 | 0,158 0,015 | 0,286 + 0,024 | 0,14 0,014 | 0,014 +0,0
Adaboost 0,104 £+ 0,005 | 0,019 4+ 0,005 | 0,03 £ 0,014 | 0,025+ 0,005 | 0,022 4+ 0,0
Random Forest | 0,748 + 0,01 | 0,409 4+ 0,027 | 0,432 40,03 | 0,411 £ 0,028 | 0,009 = 0,001
CUADRO 6.6. Resultados de Reuters con Label

Powerset- bin-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,348 £ 0,016 | 0,187 £ 0,023 | 0,266 £+ 0,032 | 0,168 + 0,02 0,016 + 0,0
Decision Tree | 0,358 £ 0,015 | 0,197 & 0,008 | 0,22 £0,011 | 0,191 £ 0,01 0,016 £ 0,0
Naive Bayes | 0,111 + 0,006 | 0,131 £0,008 | 0,139 0,01 | 0,145+ 0,011 | 0,023 £ 0,0
Linear SVM | 0,368 + 0,014 | 0,262 4+ 0,015 | 0,274 £ 0,013 | 0,27 £ 0,018 | 0,017 40,001
Neural Net 0,375+ 0,012 | 0,23 0,016 | 0,253 + 0,021 | 0,227 4+ 0,015 | 0,016 £ 0,001
RBF SVM 0,393 +£ 0,017 | 0,159+ 0,01 | 0,271 + 0,015 | 0,142 £ 0,008 | 0,014 £ 0,0
Adaboost 0,094 + 0,008 | 0,007 = 0,001 | 0,011 + 0,008 | 0,015 £ 0,001 | 0,022 £ 0,0
Random Forest | 0,412+ 0,01 | 0,203 £ 0,015 | 0,268 4+ 0,014 | 0,188 & 0,016 | 0,014 4+ 0,0
CUADRO 6.7. Resultados de Reuters con Label
Powerset- tf-idf
Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,373 + 0,012 | 0,208 £ 0,005 | 0,261 £+ 0,013 | 0,199 4+ 0,005 | 0,016 £ 0,0
Decision Tree | 0,429 + 0,016 | 0,241 + 0,013 | 0,257 £ 0,017 | 0,24 4+ 0,015 0,015 40,0
Naive Bayes | 0,162 %+ 0,009 | 0,159 0,012 | 0,173 & 0,011 | 0,174 £ 0,021 | 0,021 £ 0,0
Linear SVM | 0,356 4+ 0,018 | 0,249 4 0,004 | 0,248 + 0,009 | 0,277 + 0,009 | 0,018 4 0,001
Neural Net 0,44 + 0,01 0,28 +£0,01 |0,3054+ 0,012 | 0,277 0,013 | 0,014 4+0,0
RBF SVM 0,418 0,013 | 0,172 £ 0,008 | 0,31 £0,013 | 0,15 % 0,008 0,014 +0,0
Adaboost 0,103 £+ 0,011 | 0,009 £ 0,002 | 0,01 £0,004 | 0,016 £ 0,001 | 0,022 £ 0,0
Random Forest | 0,475 40,006 | 0,269 4+ 0,02 | 0,314 £ 0,025 | 0,26 £ 0,019 0,014 £0,0
CUADRO 6.8. Resultados de Reuters con Label
Powerset- tf-rfl
6.5.2. Resultados de Enron. [H]
Classifier Accuracy F'-score precision recall hamming loss
Knn 0,083 + 0,016 | 0,092 £ 0,012 | 0,186 + 0,031 | 0,074 + 0,013 | 0,06 40,001
Decision Tree | 0,081 0,012 | 0,2+0,012 | 0,198 £0,014 | 0,218 £ 0,009 | 0,07 & 0,002
Naive Bayes 0,0£0,0 0,154 4+ 0,006 | 0,127 £ 0,008 | 0,346 + 0,018 | 0,203 40,016
Linear SVM 0,08 0,006 | 0,223 +0,01 | 0,237 £ 0,008 | 0,227 4+ 0,015 | 0,065 £ 0,001
Neural Net 0,097 £+ 0,014 | 0,229 + 0,018 | 0,261 + 0,021 | 0,219 £ 0,02 | 0,057 4 0,002
RBF SVM 0,109 4+ 0,016 | 0,104 £ 0,008 | 0,183 4+ 0,01 | 0,089 4 0,007 | 0,046 =+ 0,001
Adaboost 0,098 + 0,014 | 0,218 £ 0,014 | 0,281 + 0,031 | 0,196 4 0,013 | 0,052 £ 0,001
Random Forest | 0,112 40,005 | 0,177 &+ 0,004 | 0,286 £ 0,018 | 0,145 4 0,009 | 0,049 + 0,001
CUADRO 6.9. Resultados de Enron con Binary

Relevance- bin-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,12+ 0,012 | 0,139 £ 0,007 | 0,236 £ 0,021 | 0,11 + 0,005 | 0,047 4 0,001
Decision Tree | 0,183 £ 0,019 | 0,224 +£ 0,017 | 0,221 £0,02 | 0,25+ 0,019 | 0,057 + 0,001
Naive Bayes | 0,004 + 0,002 | 0,133 0,012 | 0,149 + 0,014 | 0,308 £+ 0,027 | 0,206 4+ 0,012
Linear SVM | 0,105 40,02 | 0,23 +£0,018 | 0,274 £ 0,018 | 0,221 4+ 0,022 | 0,05 £ 0,001
Neural Net 0,225 £ 0,014 | 0,319 + 0,019 | 0,353 £ 0,019 | 0,313 £ 0,022 | 0,039 £ 0,001
RBF SVM 0,002 £+ 0,001 | 0,046 4+ 0,008 | 0,096 + 0,012 | 0,034 £ 0,009 | 0,055 +£ 0,002
Adaboost 0,185 4+ 0,014 | 0,227 + 0,017 | 0,292 + 0,023 | 0,199 £ 0,017 | 0,042 £ 0,001
Random Forest | 0,207 £ 0,01 | 0,178 +0,014 | 0,294 + 0,039 | 0,145 £ 0,011 | 0,038 £ 0,001

CUADRO 6.10. Resultados de Enron con Binary
Relevance- bin-rfl
Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,1 £0,016 | 0,098 £ 0,009 | 0,168 40,024 | 0,089 + 0,01 | 0,071 £ 0,002
Decision Tree | 0,115 & 0,015 | 0,158 + 0,015 | 0,173 + 0,019 | 0,157 4+ 0,017 | 0,069 =+ 0,002
Naive Bayes | 0,096 40,025 | 0,12+ 0,014 | 0,187 £+ 0,022 | 0,118 + 0,013 | 0,067 £ 0,004
Linear SVM | 0,163 4= 0,013 | 0,182 40,024 | 0,226 4= 0,036 | 0,168 4= 0,022 | 0,056 4 0,003
Neural Net 0,122 40,009 | 0,166 £ 0,018 | 0,173 £0,02 | 0,173 0,02 | 0,069 £ 0,001
RBF SVM 0,165 + 0,014 | 0,082 £ 0,005 | 0,139 4 0,026 | 0,088 + 0,004 | 0,06 £ 0,002
Adaboost | 0,137 40,017 | 0,061 4 0,005 | 0,083 4 0,008 | 0,071 & 0,005 | 0,064 + 0,003
Random Forest | 0,138 & 0,023 | 0,161 £ 0,015 | 0,188 £ 0,021 | 0,155 + 0,016 | 0,065 £ 0,001
CUADRO 6.11. Resultados de Enron con Label
Powerset- bin-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,113+ 0,015 | 0,12+ 0,008 | 0,179 £ 0,014 | 0,111 +0,01 | 0,073 £ 0,003
Decision Tree | 0,42 £+ 0,018 | 0,247 £ 0,03 | 0,267 + 0,033 | 0,251 £ 0,039 | 0,055 4= 0,002
Naive Bayes | 0,116 40,017 | 0,117+ 0,016 | 0,211 £0,03 | 0,113 4+ 0,017 | 0,066 + 0,002
Linear SVM 0,2124+0,01 | 0,22£0,017 | 0,264 £ 0,021 | 0,21 £ 0,026 | 0,057 4 0,002
Neural Net 0,189 £ 0,004 | 0,199 £ 0,028 | 0,203 + 0,024 | 0,211 4+ 0,041 | 0,062 £ 0,002
RBF SVM 0,196 + 0,012 | 0,086 £ 0,006 | 0,209 £ 0,02 | 0,073 £ 0,004 | 0,062 £ 0,002
Adaboost | 0,176 + 0,013 | 0,037 4+ 0,005 | 0,137 4 0,022 | 0,035 & 0,003 | 0,067 %+ 0,003
Random Forest | 0,421 4 0,028 | 0,255 4 0,026 | 0,275 4 0,025 | 0,261 £ 0,041 | 0,053 £ 0,004
CUADRO 6.12. Resultados de Enron con Label

Powerset- bin-rfl

6.5.3.

Resultados de Slashdot. [H]
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,158 £+ 0,016 | 0,038 0,003 | 0,256 + 0,07 | 0,058 & 0,001 | 0,079 4 0,001
Decision Tree | 0,338 £ 0,011 | 0,342 £ 0,015 | 0,39 + 0,027 | 0,326 + 0,023 | 0,046 + 0,001
Naive Bayes | 0,142 + 0,009 | 0,163 £ 0,012 | 0,13 + 0,011 | 0,234 + 0,015 | 0,109 + 0,004
Linear SVM | 0,257 £ 0,009 | 0,312 £ 0,008 | 0,302 4 0,009 | 0,334 + 0,018 | 0,063 = 0,001
Neural Net 0,302 £ 0,015 | 0,337 £ 0,008 | 0,34 £ 0,012 | 0,348 £ 0,022 | 0,055 £ 0,001
RBF SVM 0,222 +£ 0,015 | 0,144 4+ 0,012 | 0,429 + 0,045 | 0,099 £ 0,008 | 0,043 £ 0,001
Adaboost 0,355 £+ 0,016 | 0,347 4+ 0,026 | 0,471 + 0,028 | 0,294 + 0,03 | 0,041 £ 0,001
Random Forest | 0,322 + 0,015 | 0,233 + 0,016 | 0,4 0,009 | 0,184 £ 0,015 | 0,04 £ 0,001

CUADRO 6.13. Resultados de Slashdot con Binary
Relevance- bin-idf

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,191 £+ 0,008 | 0,138 + 0,016 | 0,573 + 0,043 | 0,11 0,011 | 0,063 £ 0,001
Decision Tree | 0,739 £ 0,016 | 0,586 £ 0,022 | 0,63 £ 0,038 | 0,566 + 0,027 | 0,018 &+ 0,001
Naive Bayes | 0,15+ 0,005 | 0,168 £ 0,009 | 0,134 4+ 0,007 | 0,235 + 0,013 | 0,106 % 0,002
Linear SVM | 0,325 £ 0,021 | 0,377 £ 0,013 | 0,346 £+ 0,014 | 0,436 + 0,019 | 0,054 % 0,002
Neural Net 0,416 £+ 0,012 | 0,439 4+ 0,007 | 0,439 + 0,016 | 0,459 + 0,012 | 0,042 + 0,002
RBF SVM 0,241 £ 0,013 | 0,176 + 0,011 | 0,557 + 0,026 | 0,113 £ 0,008 | 0,043 £ 0,001
Adaboost 0,755 £ 0,016 | 0,645 4+ 0,033 | 0,724 40,02 | 0,601 £ 0,037 | 0,018 £ 0,001
Random Forest | 0,686 £+ 0,013 | 0,491 + 0,012 | 0,653 £ 0,036 | 0,424 £ 0,011 | 0,019 £ 0,001

CUADRO 6.14. Resultados de Slashdot con Binary
Relevance- bin-rfl

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,17 £ 0,009 | 0,052 £ 0,011 | 0,262 £ 0,044 | 0,066 £ 0,006 | 0,082 4 0,002
Decision Tree | 0,393 £ 0,023 | 0,305 £ 0,021 | 0,33 £0,02 | 0,299 4+ 0,025 | 0,055 % 0,002
Naive Bayes | 0,308 £ 0,017 | 0,195 £ 0,004 | 0,24 + 0,019 | 0,185 40,004 | 0,064 £ 0,001
Linear SVM | 0,425 + 0,021 | 0,336 £ 0,032 | 0,375 4+ 0,035 | 0,318 4+ 0,027 | 0,052 + 0,003
Neural Net | 0,352 40,024 | 0,284 4+ 0,015 | 0,283 + 0,021 | 0,302 £ 0,016 | 0,062 £ 0,002
RBF SVM 0,436 £ 0,018 | 0,21 £0,011 | 0,440,046 | 0,204 £ 0,008 | 0,052 £ 0,002
Adaboost 0,221 £ 0,011 | 0,041 4+ 0,001 | 0,058 + 0,012 | 0,076 £ 0,002 | 0,076 £ 0,001
Random Forest | 0,445 4+ 0,023 | 0,291 + 0,011 | 0,33 £0,011 | 0,281 £ 0,013 | 0,05 40,002
CUADRO 6.15. Resultados de Slashdot con Label

Powerset- bin-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,227+ 0,018 | 0,123 + 0,016 | 0,343 + 0,021 | 0,113+ 0,01 | 0,077 =+ 0,002
Decision Tree | 0,826 + 0,004 | 0,591 £ 0,021 | 0,601 4+ 0,029 | 0,599 + 0,025 | 0,022 £ 0,001
Naive Bayes | 0,38 £0,019 | 0,232+ 0,01 | 0,276 £ 0,02 | 0,219 + 0,006 | 0,059 + 0,002
Linear SVM | 0,442 + 0,011 | 0,346 £+ 0,014 | 0,349 4+ 0,017 | 0,358 + 0,013 | 0,055 + 0,001
Neural Net | 0,489 4+ 0,014 | 0,364 4+ 0,017 | 0,365 + 0,015 | 0,378 + 0,018 | 0,051 £ 0,003
RBF SVM | 0,526 4+ 0,016 | 0,296 + 0,009 | 0,493 & 0,01 | 0,262 4 0,006 | 0,046 + 0,002
Adaboost 0,235+ 0,015 | 0,05+ 0,002 | 0,078 + 0,021 | 0,075 £ 0,002 | 0,076 £ 0,002
Random Forest | 0,797 4+ 0,006 | 0,578 4+ 0,036 | 0,622 + 0,043 | 0,566 + 0,04 | 0,023 £ 0,001
CUADRO 6.16. Resultados de Slashdot con Label
Powerset- bin-rfl
6.5.4. Resultados de Langlog. [H]

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss

Knn 0,175+ 0,009 | 0,02 £ 0,003 | 0,066 + 0,01 | 0,014 £ 0,003 | 0,016 £ 0,0
Decision Tree | 0,189 + 0,01 | 0,078 £ 0,018 | 0,076 4+ 0,017 | 0,097 + 0,023 | 0,028 + 0,001
Naive Bayes | 0,154 4 0,01 | 0,034 + 0,004 | 0,026 & 0,007 | 0,082 4 0,005 | 0,055 = 0,002

Linear SVM | 0,24 +£0,013 | 0,075+ 0,011 | 0,115 40,022 | 0,063 0,01 | 0,018 £0,0
Neural Net 0,26 +£ 0,022 | 0,081+ 0,012 | 0,139+ 0,01 | 0,063 4+ 0,012 | 0,016 4+ 0,001
RBF SVM 0,156 + 0,008 | 0,005 + 0,001 | 0,02 £ 0,007 | 0,003 £ 0,001 | 0,016 % 0,001
Adaboost 0,232 4+ 0,006 | 0,076 £ 0,012 | 0,119 £+ 0,018 | 0,064 + 0,012 | 0,018 £ 0,001
Random Forest | 0,161 0,013 | 0,008 & 0,004 | 0,034 £+ 0,016 | 0,005 £ 0,003 | 0,016 £ 0,001

CUADRO 6.17. Resultados de Langlog con Binary
Relevance- bin-idf

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,201 + 0,017 | 0,067 + 0,015 | 0,172 + 0,019 | 0,056 £ 0,013 | 0,016 % 0,001
Decision Tree | 0,562 £ 0,031 | 0,306 £ 0,021 | 0,326 £ 0,025 | 0,32 + 0,026 | 0,014 £ 0,002
Naive Bayes | 0,156 £ 0,019 | 0,034 £ 0,004 | 0,023 £ 0,002 | 0,092 £ 0,008 | 0,071 £ 0,002
Linear SVM | 0,334 £ 0,043 | 0,279 £ 0,025 | 0,317 0,029 | 0,278 4+ 0,028 | 0,017 £ 0,001
Neural Net | 0,403 + 0,039 | 0,307 £ 0,04 | 0,403 + 0,045 | 0,273 + 0,038 | 0,012 4 0,001
RBF SVM 0,158 £ 0,02 | 0,004 £ 0,001 | 0,013 £ 0,0 0,002 £ 0,0 | 0,015+ 0,001
Adaboost 0,695 + 0,024 | 0,329 + 0,026 | 0,403 £ 0,041 | 0,296 + 0,022 | 0,008 £ 0,001
Random Forest | 0,588 £ 0,03 | 0,184 + 0,009 | 0,271 + 0,015 | 0,149 +£0,01 | 0,01 £ 0,001

CUADRO 6.18. Resultados de Langlog con Binary
Relevance- bin-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,221 £ 0,017 | 0,034 4+ 0,006 | 0,053 + 0,013 | 0,036 £ 0,005 | 0,025 £ 0,001
Decision Tree | 0,229 4+ 0,031 | 0,052 + 0,011 | 0,054 4+ 0,016 | 0,057 4+ 0,012 | 0,027 £+ 0,001
Naive Bayes | 0,229 £+ 0,022 | 0,023 £ 0,004 | 0,031 4 0,005 | 0,028 4+ 0,005 | 0,024 + 0,001
Linear SVM | 0,313 £ 0,022 | 0,062 £ 0,006 | 0,079 £ 0,013 | 0,062 £ 0,004 | 0,02 4+ 0,001
Neural Net | 0,237 + 0,019 | 0,052 4+ 0,008 | 0,055 = 0,011 | 0,055 = 0,008 | 0,027 4 0,001
RBF SVM 0,249 + 0,037 | 0,013 + 0,002 | 0,021 + 0,004 | 0,024 + 0,003 | 0,023 + 0,001
Adaboost 0,075 £ 0,017 | 0,003 4+ 0,001 | 0,002 £ 0,0 0,0134+0,0 | 0,031 £ 0,003
Random Forest | 0,239 40,025 | 0,029 4+ 0,003 | 0,035 4 0,006 | 0,034 4+ 0,005 | 0,024 £+ 0,001
CUADRO 6.19. Resultados de Langlog con Label
Powerset- bin-idf
Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,221 + 0,019 | 0,052 + 0,014 | 0,077 £ 0,016 | 0,063 £ 0,015 | 0,028 £ 0,002
Decision Tree | 0,755 £ 0,029 | 0,297 £+ 0,029 | 0,318 = 0,031 | 0,311 4+ 0,023 | 0,013 £ 0,002
Naive Bayes | 0,346 £+ 0,032 | 0,053 4+ 0,015 | 0,072 4+ 0,022 | 0,057 4+ 0,015 | 0,021 £ 0,001
Linear SVM | 0,519 £ 0,027 | 0,179 £ 0,018 | 0,241 + 0,023 | 0,176 4+ 0,015 | 0,017 £ 0,001
Neural Net | 0,417 + 0,015 | 0,126 4+ 0,006 | 0,137 + 0,012 | 0,131 + 0,012 | 0,022 £ 0,001
RBF SVM 0,355 + 0,024 | 0,05+ 0,005 | 0,140,009 | 0,055+ 0,004 | 0,021 0,001
Adaboost 0,347 + 0,05 | 0,069 +£ 0,012 | 0,086 + 0,02 | 0,081 40,017 | 0,024 + 0,003
Random Forest | 0,79 40,03 | 0,354 4+ 0,042 | 0,388 4+ 0,052 | 0,364 + 0,039 | 0,011 4+ 0,002
CUuADRO 6.20. Resultados de Langlog con Label
Powerset- bin-rfl
6.5.5. Resultados de Bibtex. [H]
Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,033 + 0,002 | 0,053 + 0,004 | 0,142 + 0,017 | 0,043 £ 0,004 | 0,015+ 0,0
Decision Tree | 0,105 =+ 0,006 | 0,291 £ 0,006 | 0,289 £+ 0,007 | 0,307 £ 0,007 | 0,02 + 0,0
Naive Bayes | 0,049 £ 0,001 | 0,097 & 0,006 | 0,104 4+ 0,013 | 0,166 4+ 0,011 | 0,05 %= 0,002
Linear SVM | 0,122 £+ 0,004 | 0,322 £+ 0,004 | 0,372 4+ 0,006 | 0,313 + 0,006 | 0,018 40,0
Neural Net | 0,172 4+ 0,004 | 0,325 + 0,005 | 0,475 + 0,017 | 0,272 + 0,006 | 0,013 £ 0,0
RBF SVM 0,115 £ 0,005 | 0,085 4+ 0,006 | 0,206 = 0,017 | 0,069 £ 0,004 | 0,013 0,0
Adaboost 0,149 + 0,008 | 0,317 £ 0,005 | 0,424 + 0,01 | 0,272 £ 0,005 | 0,014 £0,0
Random Forest | 0,096 4 0,006 | 0,086 4+ 0,006 | 0,285 4+ 0,02 | 0,062 £ 0,004 | 0,013 +0,0

CUADRO 6.21. Resultados de
Relevance- bin-idf

Bibtex con

con Binary
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,107 £ 0,004 | 0,159 4+ 0,003 | 0,429 + 0,027 | 0,115 £ 0,002 | 0,014 4+ 0,0
Decision Tree | 0,368 £ 0,018 | 0,493 £ 0,01 | 0,495 4+ 0,011 | 0,507 + 0,011 | 0,013 = 0,001
Naive Bayes | 0,041 £ 0,006 | 0,085 £ 0,005 | 0,064 4 0,003 | 0,163 + 0,013 | 0,055 % 0,002
Linear SVM | 0,138 £ 0,009 | 0,351 £ 0,007 | 0,337 40,009 | 0,386 %+ 0,009 | 0,018 + 0,001
Neural Net 0,214 £ 0,012 | 0,423 4+ 0,005 | 0,445 + 0,003 | 0,42 £+ 0,007 | 0,014 £ 0,001
RBF SVM 0,08 £ 0,005 | 0,066 £ 0,003 | 0,169 £ 0,006 | 0,048 4+ 0,003 | 0,013 £ 0,0
Adaboost 0,395 £+ 0,018 | 0,516 4+ 0,009 | 0,658 + 0,013 | 0,446 £ 0,009 | 0,01 % 0,0
Random Forest | 0,237 £+ 0,018 | 0,268 + 0,019 | 0,617 £ 0,032 | 0,195 £ 0,013 | 0,011 4+ 0,0

CUADRO 6.22. Resultados de

Relevance- bin-rfl

Bibtex con Binary

Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,043 £+ 0,005 | 0,062 4+ 0,006 | 0,136 + 0,025 | 0,065 £ 0,005 | 0,021 4+ 0,0
Decision Tree | 0,156 £+ 0,012 | 0,209 £ 0,004 | 0,217 + 0,007 | 0,211 £ 0,003 | 0,021 £ 0,001
Naive Bayes | 0,126 + 0,007 | 0,073 £ 0,004 | 0,221 4+ 0,025 | 0,062 + 0,002 | 0,019 £0,0
Linear SVM | 0,23 £0,014 | 0,272 £+ 0,007 | 0,376 + 0,013 | 0,249 + 0,005 | 0,016 = 0,0
Neural Net | 0,138 0,012 | 0,167 + 0,007 | 0,18 £ 0,003 | 0,168 + 0,009 | 0,023 £ 0,001
RBF SVM 0,151 + 0,012 | 0,066 + 0,004 | 0,137 £+ 0,017 | 0,07 +0,003 | 0,019 £0,0
Adaboost | 0,068 + 0,005 | 0,013 4+ 0,002 | 0,014 4 0,002 | 0,023 & 0,002 | 0,019 + 0,0
Random Forest | 0,18 0,009 | 0,178 £0,01 | 0,251 40,01 | 0,165+ 0,011 | 0,018 40,0
CUADRO 6.23. Resultados de Bibtex con Label
Powerset- bin-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,064 £+ 0,009 | 0,094 4+ 0,006 | 0,206 + 0,021 | 0,099 + 0,003 | 0,024 £ 0,001
Decision Tree | 0,565+ 0,01 | 0,388 £ 0,012 | 0,404 4+ 0,012 | 0,391 + 0,011 | 0,017 + 0,001
Naive Bayes | 0,177 40,011 | 0,111 £ 0,009 | 0,322 £ 0,025 | 0,091 + 0,007 | 0,018 0,0
Linear SVM | 0,304 + 0,007 | 0,3+ 0,011 | 0,402 40,019 | 0,289 + 0,007 | 0,019 +0,0
Neural Net | 0,245 £ 0,008 | 0,222 4+ 0,006 | 0,248 40,01 | 0,217 + 0,005 | 0,02 £ 0,001
RBF SVM 0,175 4+ 0,006 | 0,099 4+ 0,004 | 0,28 £ 0,028 | 0,086 + 0,003 | 0,018 +0,0
Adaboost | 0,104 + 0,007 | 0,021 4+ 0,004 | 0,038 4 0,011 | 0,025 & 0,003 | 0,02 + 0,0
Random Forest | 0,572 + 0,014 | 0,431 4+ 0,004 | 0,511 + 0,006 | 0,407 + 0,005 | 0,015 40,0
CUADRO 6.24. Resultados de Bibtex con Label

Powerset- bin-rfl

6.5.6.

Resultados de Genbase. [H]
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,918 + 0,014 | 0,616 £ 0,032 | 0,636 %+ 0,029 | 0,605 £ 0,035 | 0,005 £ 0,0
Decision Tree | 0,973 +0,01 | 0,724 £0,038 | 0,72+ 0,041 | 0,73 £ 0,035 | 0,001 + 0,001
Naive Bayes 0,940,018 | 0,685 =+ 0,036 | 0,691 4+ 0,029 | 0,696 &+ 0,043 | 0,005 = 0,001
Linear SVM | 0,973 £ 0,014 | 0,724 £ 0,039 | 0,72+ 0,041 | 0,731 + 0,038 | 0,001 = 0,001
Neural Net 0,968 £+ 0,006 | 0,726 + 0,039 | 0,718 £ 0,037 | 0,739 £ 0,041 | 0,001 £ 0,001
RBF SVM 0,706 + 0,06 | 0,481 + 0,013 | 0,569 £ 0,019 | 0,451 £ 0,02 | 0,012 4 0,002
Adaboost 0,974 +£ 0,012 | 0,731 40,044 | 0,728 £ 0,047 | 0,737 £ 0,04 | 0,001 £ 0,001
Random Forest | 0,964 4 0,009 | 0,689 4 0,042 | 0,706 = 0,049 | 0,684 £ 0,037 | 0,002 £ 0,001

CUADRO 6.25. Resultados de Genbase con Binary
Relevance- bin-idf

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,927 £ 0,012 | 0,63 £ 0,042 | 0,663 + 0,046 | 0,612 £ 0,042 | 0,005 £ 0,001
Decision Tree | 0,985+ 0,012 | 0,751 0,032 | 0,75+ 0,034 | 0,753 = 0,029 | 0,001 = 0,001
Naive Bayes | 0,819 £ 0,019 | 0,659 £ 0,049 | 0,64 + 0,047 | 0,72 £ 0,055 | 0,011 % 0,002
Linear SVM | 0,927 £ 0,038 | 0,719 £ 0,037 | 0,71 £ 0,035 | 0,742 + 0,042 | 0,004 & 0,001
Neural Net 0,965 4+ 0,015 | 0,739 4+ 0,037 | 0,738 + 0,031 | 0,746 £ 0,046 | 0,002 £ 0,001
RBF SVM 0,37 £ 0,043 | 0,373 £ 0,053 | 0,593 £ 0,052 | 0,317 4 0,049 | 0,027 4 0,002
Adaboost 0,983 £ 0,015 | 0,753 £ 0,03 | 0,754 £ 0,031 | 0,753 £ 0,029 | 0,001 £ 0,001
Random Forest | 0,976 £+ 0,015 | 0,737 + 0,033 | 0,744 + 0,03 | 0,733 £ 0,033 | 0,001 £ 0,001

CUADRO 6.26. Resultados de Genbase con Binary
Relevance- bin-rfl

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,932 + 0,022 | 0,65 +0,022 | 0,673 £ 0,017 | 0,641 £ 0,026 | 0,004 + 0,002
Decision Tree | 0,971+ 0,015 | 0,744 £ 0,022 | 0,741 £0,024 | 0,75+ 0,02 | 0,001 £ 0,001
Naive Bayes | 0,929 £ 0,026 | 0,721 £ 0,043 | 0,724 4 0,042 | 0,731 4+ 0,038 | 0,005 £ 0,001
Linear SVM | 0,971 £ 0,014 | 0,751 £ 0,034 | 0,748 + 0,035 | 0,76 £ 0,032 | 0,002 &+ 0,001
Neural Net | 0,964 0,009 | 0,753 £ 0,03 | 0,745 + 0,033 | 0,769 £ 0,027 | 0,002 4 0,0
RBF SVM 0,875 £ 0,025 | 0,48 £ 0,013 | 0,509 = 0,005 | 0,466 £ 0,016 | 0,008 £ 0,003
Adaboost 0,713 £ 0,074 | 0,322 4+ 0,063 | 0,353 = 0,087 | 0,332 £ 0,056 | 0,026 £ 0,006
Random Forest | 0,97 + 0,016 | 0,725 40,027 | 0,728 + 0,029 | 0,727 £ 0,026 | 0,001 £ 0,001
CUADRO 6.27. Resultados de Genbase con Label

Powerset- bin-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,935+ 0,02 | 0,603 + 0,036 | 0,636 4+ 0,028 | 0,587 4+ 0,039 | 0,005 + 0,001
Decision Tree | 0,982 40,01 | 0,709 & 0,048 | 0,708 4 0,046 | 0,716 + 0,051 | 0,002 % 0,002
Naive Bayes | 0,965 + 0,012 | 0,721 £+ 0,054 | 0,728 4+ 0,056 | 0,718 + 0,053 | 0,003 + 0,001
Linear SVM | 0,976 + 0,003 | 0,723 £+ 0,05 | 0,728 40,047 | 0,724 + 0,055 | 0,002 + 0,001
Neural Net | 0,964 4+ 0,011 | 0,691 4+ 0,059 | 0,696 + 0,075 | 0,701 + 0,05 | 0,004 + 0,002
RBF SVM | 0,873 4+ 0,045 | 0,452 + 0,025 | 0,501 & 0,013 | 0,432 4+ 0,031 | 0,011 4 0,004
Adaboost 0,691 + 0,135 | 0,254 + 0,136 | 0,262 + 0,136 | 0,272 + 0,138 | 0,031 £ 0,012
Random Forest | 0,979 4+ 0,009 | 0,729 4+ 0,066 | 0,731 + 0,064 | 0,728 + 0,068 | 0,002 £ 0,001
CUADRO 6.28. Resultados de Genbase con Label
Powerset- bin-rfl
6.5.7. Resultados de IMDB. [H]

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,051 4+ 0,003 | 0,033 + 0,002 | 0,198 + 0,048 | 0,031 £ 0,001 | 0,081 £ 0,001
Decision Tree | 0,025+ 0,002 | 0,097 £+ 0,002 | 0,097 4+ 0,002 | 0,097 + 0,001 | 0,113 + 0,001
Naive Bayes 0,04£00 |0,137 40,001 | 0,089 4 0,001 | 0,561 + 0,009 | 0,438 + 0,006
Linear SVM | 0,02 £ 0,002 | 0,104 £+ 0,004 | 0,102 40,003 | 0,11 + 0,006 | 0,117 + 0,001
Neural Net | 0,034 4+ 0,002 | 0,096 4+ 0,002 | 0,122 + 0,002 | 0,082 + 0,001 | 0,096 £ 0,001
RBF SVM 0,001 + 0,0 | 0,005 40,002 | 0,139 4+ 0,036 | 0,003 &+ 0,001 | 0,07 &+ 0,001
Adaboost | 0,010,001 | 0,027 40,003 | 0,252 4 0,02 | 0,015 %+ 0,002 | 0,071 % 0,001

Random Forest | 0,022 4 0,002 | 0,026 4+ 0,003 | 0,282 4+ 0,06 | 0,016 4+ 0,001 | 0,073 £0,0

CUADRO 6.29. Resultados

Relevance- bin-idf

de IMDB con Binary

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,077 £ 0,005 | 0,052 4+ 0,002 | 0,124 + 0,015 | 0,052 £ 0,002 | 0,092 £ 0,001
Decision Tree | 0,06 = 0,001 | 0,092 £ 0,003 | 0,103 40,005 | 0,087 + 0,002 | 0,104 £ 0,0
Naive Bayes | 0,01 £0,001 | 0,084 £ 0,003 | 0,093 £+ 0,005 | 0,088 + 0,003 | 0,116 £ 0,0
Linear SVM | 0,039 &+ 0,004 | 0,094 £ 0,003 | 0,089 4 0,004 | 0,105 4+ 0,003 | 0,125 %+ 0,002
Neural Net | 0,044 £ 0,002 | 0,097 4+ 0,002 | 0,103 = 0,003 | 0,093 £ 0,002 | 0,108 £ 0,001
RBF SVM 0,116 £ 0,004 | 0,044 4+ 0,001 | 0,194 + 0,044 | 0,047 £ 0,001 | 0,082 4+ 0,0
Adaboost 0,104 £ 0,005 | 0,026 4+ 0,001 | 0,045 £ 0,009 | 0,038 0,0 | 0,083 £ 0,001
Random Forest | 0,086 4+ 0,001 | 0,072 4+ 0,003 | 0,128 4+ 0,008 | 0,065 + 0,002 | 0,092 £ 0,0
CUADRO 6.30. Resultados de IMDB con Label

Powerset- bin-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,019 + 0,002 | 0,074 + 0,003 | 0,097 + 0,004 | 0,083 + 0,004 | 0,116 £ 0,0
Decision Tree | 0,611 £+ 0,004 | 0,401 0,008 | 0,4 + 0,007 | 0,405+ 0,01 | 0,062 £ 0,001
Naive Bayes | 0,073 £+ 0,001 | 0,109 0,001 | 0,12 + 0,001 | 0,109 + 0,001 | 0,109 + 0,001
Linear SVM | 0,086 + 0,005 | 0,124 £+ 0,004 | 0,117 4+ 0,004 | 0,137 + 0,003 | 0,121 + 0,001
Neural Net | 0,102 40,003 | 0,141 4+ 0,004 | 0,149 + 0,004 | 0,135 £ 0,004 | 0,103 0,0
RBF SVM 0,161 + 0,004 | 0,13 £0,004 | 0,31 4+ 0,025 | 0,137 £ 0,005 | 0,097 £ 0,003
Adaboost 0,104 + 0,003 | 0,02 £ 0,002 | 0,04 +£0,015 | 0,036 £+ 0,001 | 0,081 £+ 0,0
Random Forest | 0,563 4 0,005 | 0,357 4+ 0,004 | 0,381 4+ 0,004 | 0,361 + 0,007 | 0,064 + 0,0
CUADRO 6.31. Resultados de IMDB con Label
Powerset- bin-rfl
6.5.8. Resultados de Medical. [H]
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,321 + 0,022 | 0,146 + 0,022 | 0,218 + 0,023 | 0,129 + 0,024 | 0,022 = 0,001
Decision Tree | 0,635+ 0,041 | 0,401 40,047 | 0,409 £+ 0,05 | 0,412 + 0,045 | 0,012 + 0,001
Naive Bayes | 0,157 4 0,015 | 0,176 + 0,016 | 0,194 + 0,027 | 0,189 4 0,023 | 0,036 = 0,002
Linear SVM | 0,577 £ 0,036 | 0,379 £ 0,043 | 0,385 4+ 0,038 | 0,392 4+ 0,052 | 0,014 £+ 0,001
Neural Net | 0,573 + 0,043 | 0,381 + 0,036 | 0,387 + 0,035 | 0,394 + 0,041 | 0,013 4 0,002
RBF SVM 0,147 + 0,022 | 0,071 + 0,008 | 0,161 + 0,011 | 0,051 & 0,008 | 0,023 & 0,001
Adaboost 0,644 4+ 0,033 | 0,404 £+ 0,025 | 0,419 £+ 0,032 | 0,407 + 0,024 | 0,011 £ 0,001
Random Forest | 0,492 & 0,023 | 0,219 4 0,027 | 0,295 + 0,032 | 0,19 40,026 | 0,014 =+ 0,0

CUADRO 6.32. Resultados de Medical con Binary
Relevance- bin-idf

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,251 + 0,024 | 0,168 £ 0,008 | 0,265 £ 0,027 | 0,14 £ 0,007 | 0,02 £ 0,001
Decision Tree | 0,838 £ 0,021 | 0,485 £ 0,014 | 0,493 £ 0,019 | 0,487 £ 0,014 | 0,005 £ 0,0
Naive Bayes | 0,167 £ 0,021 | 0,169 £ 0,029 | 0,159 £ 0,03 | 0,208 £ 0,032 | 0,04 £ 0,003
Linear SVM | 0,413 £ 0,039 | 0,345 £ 0,027 | 0,325 £ 0,026 | 0,397 £+ 0,036 | 0,021 £ 0,002
Neural Net | 0,584 4+ 0,066 | 0,408 + 0,011 | 0,407 + 0,008 | 0,431 + 0,015 | 0,013 % 0,002
RBF SVM 0,068 + 0,013 | 0,066 + 0,014 | 0,169 + 0,023 | 0,045 £ 0,013 | 0,025 £ 0,001
Adaboost 0,873 £ 0,023 | 0,514 + 0,019 | 0,531 £ 0,028 | 0,51 £ 0,017 | 0,003 & 0,001
Random Forest | 0,709 £ 0,05 | 0,316 £ 0,04 | 0,385 4+ 0,036 | 0,289 £ 0,04 | 0,008 £ 0,001

CUADRO 6.33. Resultados de Medical con Binary
Relevance- bin-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,393 + 0,059 | 0,192 40,025 | 0,232 + 0,028 | 0,19 40,033 | 0,025 4= 0,003
Decision Tree | 0,651 £ 0,022 | 0,314 + 0,011 | 0,325 £ 0,008 | 0,326 0,013 | 0,014 4 0,001
Naive Bayes | 0,308 0,029 | 0,189 £ 0,023 | 0,215 + 0,027 | 0,19 £0,022 | 0,03 4+ 0,001
Linear SVM 0,628 40,04 | 0,359 40,026 | 0,377 £ 0,022 | 0,365 + 0,026 | 0,014 4 0,001
Neural Net 0,537 40,041 | 0,328 £ 0,028 | 0,336 £+ 0,028 | 0,354 4+ 0,03 | 0,02 4 0,002
RBF SVM 0,31 0,03 | 0,079 £ 0,022 | 0,126 &= 0,035 | 0,081 & 0,018 | 0,03 £ 0,002
Adaboost 0,235 £ 0,058 | 0,038 0,008 | 0,042 4+ 0,01 | 0,054 40,008 | 0,034 % 0,004
Random Forest | 0,607 0,035 | 0,28 0,014 | 0,299 + 0,023 | 0,281 40,014 | 0,015 £ 0,001
CUADRO 6.34. Resultados de Medical con Label
Powerset- bin-idf
Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,469 4 0,043 | 0,242 £ 0,018 | 0,285 £ 0,017 | 0,253 4+ 0,02 | 0,024 £ 0,002
Decision Tree 0,88 0,03 | 0,465+ 0,034 | 0,473 0,033 | 0,473 40,033 | 0,007 = 0,003
Naive Bayes 0,408 £ 0,03 | 0,224 + 0,023 | 0,258 0,032 | 0,224 + 0,02 | 0,027 £ 0,001
Linear SVM | 0,681 4+ 0,028 | 0,367 4= 0,021 | 0,378 £ 0,029 | 0,381 + 0,028 | 0,014 4 0,002
Neural Net 0,663 + 0,04 | 0,398 + 0,018 | 0,406 £ 0,018 | 0,415 40,02 | 0,014 £ 0,002
RBF SVM 0,343 + 0,015 | 0,093 £ 0,018 | 0,167 & 0,023 | 0,085 4= 0,014 | 0,029 =+ 0,001
Adaboost 0,454 + 0,046 | 0,127 0,019 | 0,147 + 0,018 | 0,133 = 0,017 | 0,026 4 0,002
Random Forest | 0,872 0,039 | 0,441 + 0,017 | 0,456 £ 0,014 | 0,448 4+ 0,019 | 0,007 £ 0,002
CUADRO 6.35. Resultados de Medical con Label
Powerset- bin-rfl
6.5.9. Resultados de Scene. [H]
Classifier Accuracy F'-score precision recall hamming loss
Knn 0,139 + 0,067 | 0,173 0,043 | 0,357 £ 0,063 | 0,152 + 0,074 | 0,206 & 0,025
Decision Tree | 0,078 +0,01 | 0,185 40,013 | 0,307 £ 0,024 | 0,136 + 0,012 | 0,204 4 0,003
Naive Bayes | 0,035 + 0,005 | 0,327 £ 0,004 | 0,198 + 0,002 | 0,943 £+ 0,015 | 0,692 4+ 0,003
Linear SVM | 0,066 + 0,012 | 0,167 £ 0,02 | 0,324 + 0,055 | 0,117 0,013 | 0,197 4 0,006
Neural Net 0,083 £ 0,011 | 0,147 £0,02 | 0,335+ 0,075 | 0,105 £ 0,016 | 0,183 4 0,006
RBF SVM 0,026 4 0,007 | 0,047 £ 0,009 | 0,293 £ 0,074 | 0,027 &+ 0,007 | 0,178 4 0,002
Adaboost 0,069 4+ 0,007 | 0,13 +£0,015 | 0,37 £0,068 | 0,085 40,012 | 0,181 £ 0,004
Random Forest | 0,103 0,012 | 0,185 + 0,022 | 0,367 £0,05 | 0,13 + 0,017 | 0,187 & 0,003
CUADRO 6.36. Resultados de Scene con Binary

Relevance- bin-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,849 + 0,018 | 0,884 4+ 0,016 | 0,916 + 0,012 | 0,858 + 0,02 | 0,039 £ 0,005
Decision Tree | 0,989 + 0,007 | 0,992 £ 0,004 | 0,992 4+ 0,004 | 0,993 + 0,006 | 0,003 + 0,001
Naive Bayes | 0,08 40,049 | 0,42 4+ 0,018 | 0,464 £+ 0,018 | 0,552 4+ 0,049 | 0,307 £ 0,026
Linear SVM | 0,124+ 0,079 | 0,16 0,072 | 0,4+0,085 |0,216 0,108 | 0,242 + 0,07
Neural Net | 0,669 + 0,025 | 0,78 £ 0,016 | 0,821 0,02 | 0,753 + 0,014 | 0,076 4 0,005
RBF SVM 0,372 £+ 0,023 | 0,435 4+ 0,016 | 0,653 + 0,046 | 0,396 £ 0,009 | 0,113 +£ 0,006
Adaboost 0,995 £ 0,003 | 0,997 4+ 0,002 | 0,997 + 0,002 | 0,997 £ 0,003 | 0,001 £ 0,001
Random Forest | 0,998 4+ 0,002 | 0,999 4+ 0,001 | 0,999 + 0,001 | 0,999 + 0,002 0,0 0,0
CUADRO 6.37. Resultados de Scene con Binary
Relevance- bin-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,642 + 0,012 | 0,722 4+ 0,006 | 0,81 £ 0,014 | 0,675 +£ 0,005 | 0,094 + 0,003
Decision Tree | 0,398 0,021 | 0,612 4+ 0,014 | 0,606 4+ 0,013 | 0,624 4+ 0,019 | 0,145 £ 0,005
Naive Bayes | 0,178 0,01 | 0,585 £ 0,01 | 0,456 4+ 0,007 | 0,857 + 0,018 | 0,237 % 0,006
Linear SVM | 0,451 £ 0,023 | 0,64 + 0,022 | 0,635 4+ 0,021 | 0,65 + 0,023 | 0,131 £ 0,008
Neural Net | 0,566 4+ 0,021 | 0,727 + 0,015 | 0,739 + 0,012 | 0,719 £ 0,019 | 0,1 & 0,005
RBF SVM 0,631 £ 0,019 | 0,755 + 0,011 | 0,865 = 0,007 | 0,677 £ 0,012 | 0,079 £ 0,003
Adaboost 0,575 £+ 0,006 | 0,733 4+ 0,007 | 0,776 = 0,021 | 0,699 £ 0,008 | 0,094 £ 0,003
Random Forest | 0,503 4+ 0,011 | 0,662 4+ 0,013 | 0,854 4+ 0,016 | 0,553 + 0,014 | 0,098 4 0,002
CUADRO 6.38. Resultados de Scene con Binary
Relevance- tf-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,646 = 0,014 | 0,715 4+ 0,011 | 0,81 £ 0,008 | 0,674 £ 0,015 | 0,096 £ 0,002
Decision Tree | 0,413 £ 0,024 | 0,626 £ 0,016 | 0,624 + 0,02 | 0,63 + 0,013 | 0,136 £ 0,007
Naive Bayes | 0,162 £ 0,018 | 0,579 & 0,009 | 0,473 £ 0,013 | 0,793 £+ 0,014 | 0,228 £ 0,007
Linear SVM | 0,393 £ 0,048 | 0,623 £ 0,022 | 0,709 4+ 0,067 | 0,638 + 0,077 | 0,14 £ 0,021
Neural Net 0,57 £ 0,012 | 0,723 £ 0,012 | 0,739 £ 0,008 | 0,711 + 0,018 | 0,1 £ 0,004
RBF SVM 0,638 0,017 | 0,764 + 0,011 | 0,894 £ 0,006 | 0,672 £ 0,013 | 0,075 £ 0,004
Adaboost 0,598 £ 0,007 | 0,753 4+ 0,005 | 0,806 = 0,013 | 0,71 £ 0,009 | 0,085 £ 0,001
Random Forest | 0,517 4+ 0,019 | 0,685 4+ 0,013 | 0,875 + 0,015 | 0,574 £ 0,007 | 0,092 + 0,005
CUADRO 6.39. Resultados de Scene con Binary

Relevance- tf-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,261 4+ 0,023 | 0,253 + 0,021 | 0,361 + 0,033 | 0,282 + 0,02 | 0,248 + 0,008
Decision Tree | 0,249 + 0,03 | 0,245 4+ 0,025 | 0,326 4+ 0,026 | 0,283 + 0,019 | 0,254 + 0,009
Naive Bayes | 0,084 + 0,019 | 0,257 £+ 0,045 | 0,288 + 0,037 | 0,371 +0,09 | 0,353 + 0,009
Linear SVM | 0,246 + 0,025 | 0,246 £+ 0,015 | 0,335 4+ 0,025 | 0,282 + 0,014 | 0,255 + 0,006
Neural Net 0,279 + 0,035 | 0,251 + 0,033 | 0,322 + 0,074 | 0,303 £ 0,021 | 0,243 £+ 0,012
RBF SVM 0,257 + 0,029 | 0,223 4+ 0,027 | 0,307 + 0,052 | 0,278 + 0,021 | 0,252 + 0,01
Adaboost 0,248 + 0,017 | 0,228 0,013 | 0,342 + 0,035 | 0,276 £+ 0,013 | 0,255 4+ 0,006
Random Forest | 0,269 4+ 0,031 | 0,265 4+ 0,023 | 0,348 + 0,025 | 0,298 + 0,018 | 0,247 + 0,01
CUADRO 6.40. Resultados de Scene con Label
Powerset- bin-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,877 4+ 0,007 | 0,885 4+ 0,006 | 0,886 + 0,007 | 0,887 £ 0,005 | 0,042 £ 0,003
Decision Tree | 0,999 + 0,002 | 0,999 4+ 0,003 | 0,999 + 0,002 | 0,998 4+ 0,003 | 0,0 £ 0,001
Naive Bayes | 0,94 4+ 0,009 | 0,939 + 0,008 | 0,939 4+ 0,008 | 0,941 4+ 0,006 | 0,022 + 0,002
Linear SVM | 0,948 + 0,012 | 0,951 £ 0,011 | 0,951 0,011 | 0,952 4+ 0,011 | 0,018 4 0,004
Neural Net 0,748 + 0,047 | 0,767 0,045 | 0,792 + 0,04 | 0,761 4+ 0,038 | 0,083 + 0,014
RBF SVM 0,811 + 0,012 | 0,824 4+ 0,007 | 0,837 + 0,007 | 0,837 4+ 0,006 | 0,066 + 0,004
Adaboost 0,597 £ 0,172 | 0,53 + 0,212 | 0,598 + 0,203 | 0,582 + 0,173 | 0,138 £+ 0,061
Random Forest | 0,999 £ 0,002 | 0,999 4+ 0,003 | 0,999 + 0,002 | 0,998 4+ 0,003 | 0,0 £ 0,001
CUADRO 6.41. Resultados de Scene con Label
Powerset- bin-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,671 + 0,025 | 0,716 = 0,018 | 0,779 + 0,021 | 0,696 £+ 0,015 | 0,102 4+ 0,007
Decision Tree | 0,516 + 0,022 | 0,583 + 0,02 | 0,585 4+ 0,022 | 0,588 + 0,021 | 0,154 + 0,007
Naive Bayes | 0,546 + 0,027 | 0,658 + 0,02 | 0,667 4+ 0,019 | 0,681 + 0,017 | 0,132 + 0,009
Linear SVM | 0,659 + 0,017 | 0,722 £ 0,017 | 0,729 +£0,02 | 0,719 + 0,018 | 0,103 + 0,006
Neural Net 0,665 + 0,014 | 0,729 + 0,011 | 0,733 + 0,015 | 0,727 £ 0,011 | 0,1 4+ 0,004
RBF SVM 0,743 + 0,019 | 0,787 £ 0,016 | 0,812 + 0,016 | 0,77 40,017 | 0,076 4 0,005
Adaboost 0,302 4+ 0,038 | 0,236 + 0,071 | 0,272 + 0,056 | 0,335 £ 0,059 | 0,229 £ 0,011
Random Forest | 0,666 = 0,017 | 0,715 + 0,016 | 0,743 £+ 0,01 | 0,696 4+ 0,021 | 0,103 + 0,006
CUADRO 6.42. Resultados de Scene con Label

Powerset- tf-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,696 4+ 0,031 | 0,723 + 0,023 | 0,754 40,02 | 0,725+ 0,024 | 0,103 £ 0,011
Decision Tree | 0,583 £ 0,025 | 0,608 £0,02 | 0,61+ 0,023 | 0,61 +0,02 | 0,143 &+ 0,009
Naive Bayes | 0,647 £ 0,028 | 0,67 4+ 0,027 | 0,706 4+ 0,034 | 0,666 + 0,021 | 0,119 40,01
Linear SVM 0,7+ 0,03 {0,728 0,023 | 0,734 £ 0,027 | 0,73 £0,02 | 0,102 £ 0,011
Neural Net 0,702 £ 0,021 | 0,747 + 0,014 | 0,751 £ 0,017 | 0,747 £ 0,013 | 0,093 £ 0,007
RBF SVM 0,791 £+ 0,027 | 0,809 4+ 0,022 | 0,81 £ 0,024 | 0,811 £ 0,019 | 0,071 £ 0,009
Adaboost 0,288 0,034 | 0,248 4+ 0,036 | 0,293 + 0,076 | 0,344 £ 0,021 | 0,241 £ 0,011
Random Forest | 0,705 £+ 0,016 | 0,733 40,014 | 0,743 = 0,013 | 0,73 0,016 | 0,099 £ 0,006

CUADRO 6.43. Resultados de Scene con Label Powerset- tf-rfl

6.5.10. Resultados de Yeast. [H]
Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,0+0,0 0,126+ 0,103 | 0,098 £0,08 | 0,214 + 0,175 | 0,321 £ 0,012
Decision Tree | 0,014 + 0,004 | 0,122 4+ 0,001 | 0,107 £ 0,002 | 0,143 4+0,0 | 0,232 + 0,004
Naive Bayes 0,04£00 | 0,1840,029 | 0,144 4 0,079 | 0,557 + 0,029 | 0,629 + 0,075
Linear SVM | 0,014 4+ 0,004 | 0,122 4+ 0,001 | 0,107 + 0,002 | 0,143 +0,0 | 0,232 + 0,004
Neural Net | 0,014 4 0,004 | 0,122 + 0,001 | 0,121 40,028 | 0,143 40,0 | 0,232 & 0,004
RBF SVM 0,014 £ 0,004 | 0,122 £ 0,001 | 0,107 £ 0,002 | 0,143 £0,0 | 0,232 4+ 0,004
Adaboost | 0,014 %+ 0,004 | 0,122 4 0,001 | 0,107 + 0,002 | 0,143 4+ 0,0 | 0,232 + 0,004
Random Forest | 0,014 40,004 | 0,122 + 0,001 | 0,107 + 0,002 | 0,143 £0,0 | 0,232 £ 0,004
CUADRO 6.44. Resultados de Yeast con Binary
Relevance- bin-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,913 40,007 | 0,893 +£ 0,011 | 0,918 + 0,01 | 0,877 + 0,022 | 0,032 + 0,003
Decision Tree | 0,964 4+ 0,008 | 0,948 4+ 0,015 | 0,954 4+ 0,015 | 0,943 + 0,017 | 0,015 + 0,004
Naive Bayes 0,0+0,0 |0,381+0,004|0,459 4+ 0,011 | 0,39+ 0,011 | 0,274 £ 0,003
Linear SVM 0,04£00 | 0,251 40,07 | 0,271 4 0,036 | 0,342 + 0,121 | 0,267 + 0,038
Neural Net | 0,018 + 0,013 | 0,334 + 0,019 | 0,551 0,05 | 0,294 + 0,014 | 0,18 + 0,006
RBF SVM 0,027 4+ 0,009 | 0,285 4+ 0,004 | 0,54 + 0,024 | 0,239 + 0,005 | 0,181 + 0,002
Adaboost 0,712 £ 0,013 | 0,781 £ 0,009 | 0,907 £ 0,023 | 0,717 £+ 0,011 | 0,063 + 0,003
Random Forest | 0,948 & 0,005 | 0,941 4 0,014 | 0,953 + 0,014 | 0,931 + 0,018 | 0,017 + 0,003
CUADRO 6.45. Resultados de Yeast con Binary

Relevance- bin-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,205 4+ 0,013 | 0,431 + 0,017 | 0,537 + 0,048 | 0,404 £ 0,017 | 0,205 £ 0,004
Decision Tree | 0,054 0,009 | 0,384 4+ 0,009 | 0,384 4+ 0,007 | 0,387 + 0,012 | 0,28 £ 0,005
Naive Bayes | 0,093 £ 0,014 | 0,45 40,008 | 0,42 + 0,004 | 0,529 4+ 0,014 | 0,302 % 0,009
Linear SVM | 0,152 £ 0,009 | 0,338 £ 0,008 | 0,364 4+ 0,015 | 0,338 + 0,013 | 0,201 % 0,006
Neural Net | 0,083 £ 0,004 | 0,42 £ 0,009 | 0,427 + 0,006 | 0,419 £ 0,016 | 0,251 £ 0,002
RBF SVM 0,196 £+ 0,015 | 0,375 4+ 0,014 | 0,648 + 0,068 | 0,348 + 0,01 | 0,187 +£ 0,006
Adaboost 0,108 £ 0,008 | 0,408 40,009 | 0,469 + 0,004 | 0,383 £ 0,013 | 0,221 £ 0,003
Random Forest | 0,107 £ 0,008 | 0,344 4+ 0,007 | 0,561 + 0,019 | 0,298 £ 0,008 | 0,211 £ 0,003
CUADRO 6.46. Resultados de Yeast con Binary
Relevance- tf-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,131 £ 0,01 | 0,374 £ 0,018 | 0,521 £ 0,022 | 0,297 4+ 0,015 | 0,214 4 0,009
Decision Tree | 0,077 £ 0,007 | 0,448 4+ 0,007 | 0,44 £ 0,008 | 0,46 &= 0,008 | 0,23 £ 0,008
Naive Bayes 0,0£0,0 0,396 + 0,012 | 0,443 + 0,009 | 0,414 + 0,024 | 0,27 £ 0,007
Linear SVM | 0,022 £ 0,004 | 0,387 £ 0,007 | 0,384 £+ 0,012 | 0,404 + 0,014 | 0,297 & 0,009
Neural Net | 0,134 +£0,013 | 0,461 + 0,015 | 0,479 + 0,023 | 0,45+ 0,015 | 0,2 + 0,008
RBF SVM 0,195 £+ 0,017 | 0,382 4+ 0,007 | 0,627 + 0,017 | 0,331 £ 0,007 | 0,153 £ 0,008
Adaboost 0,163 0,019 | 0,46 + 0,013 | 0,545 + 0,015 | 0,416 £ 0,012 | 0,167 £ 0,006
Random Forest | 0,151 0,019 | 0,415 4+ 0,014 | 0,585 + 0,024 | 0,358 + 0,01 | 0,166 £ 0,009
CUADRO 6.47. Resultados de Yeast con Binary
Relevance- tf-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,034 £ 0,018 | 0,184 4+ 0,017 | 0,145 + 0,011 | 0,314 £ 0,057 | 0,326 + 0,04
Decision Tree | 0,089 &£ 0,006 | 0,197 £ 0,005 | 0,158 + 0,005 | 0,286 £ 0,0 | 0,273 &+ 0,008
Naive Bayes | 0,076 £ 0,029 | 0,175 £ 0,048 | 0,181 40,044 | 0,257 + 0,057 | 0,283 %+ 0,025
Linear SVM | 0,089 + 0,006 | 0,197 £ 0,005 | 0,158 40,005 | 0,286 £ 0,0 | 0,273 &+ 0,008
Neural Net | 0,089 4 0,006 | 0,197 4+ 0,005 | 0,158 + 0,005 | 0,286 + 0,0 | 0,273 £ 0,008
RBF SVM 0,089 £ 0,006 | 0,197 4+ 0,005 | 0,158 = 0,005 | 0,286 & 0,0 | 0,273 £ 0,008
Adaboost 0,089 £ 0,006 | 0,197 4+ 0,005 | 0,158 + 0,005 | 0,286 & 0,0 | 0,273 £ 0,008
Random Forest | 0,089 4 0,006 | 0,195 4+ 0,004 | 0,156 + 0,004 | 0,286 + 0,0 | 0,276 £ 0,008

CUADRO 6.48. Resultados de Yeast con Label Powerset-

bin-idf




TABLAS CON MAS RESULTADOS EXPERIMENTALES

73

Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,788 + 0,032 | 0,746 + 0,042 | 0,782 + 0,025 | 0,745+ 0,05 | 0,098 + 0,016
Decision Tree | 0,77 0,026 | 0,735 4 0,038 | 0,783 4+ 0,022 | 0,722 + 0,045 | 0,102 + 0,012
Naive Bayes | 0,77 £0,026 | 0,735 £ 0,038 | 0,783 4+ 0,022 | 0,722 + 0,045 | 0,102 &+ 0,012
Linear SVM | 0,755 £ 0,021 | 0,725+ 0,03 | 0,763 0,038 | 0,717 + 0,037 | 0,107 = 0,007
Neural Net 0,456 £+ 0,033 | 0,499 4+ 0,028 | 0,542 + 0,037 | 0,527 £ 0,061 | 0,187 £ 0,015
RBF SVM 0,394 + 0,011 | 0,467 4+ 0,016 | 0,501 + 0,022 | 0,47 £ 0,035 | 0,204 + 0,005
Adaboost 0,32 £ 0,089 | 0,429 + 0,057 | 0,482 £ 0,055 | 0,473 0,057 | 0,237 £ 0,03
Random Forest | 0,779 0,028 | 0,731 £ 0,03 | 0,765 = 0,019 | 0,728 £ 0,037 | 0,102 £ 0,013

CUADRO 6.49. Resultados de Yeast con Label Powerset-

bin-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,219+ 0,013 | 0,426 + 0,009 | 0,466 + 0,011 | 0,411 +0,01 | 0,24 £+ 0,006
Decision Tree | 0,139 4+ 0,006 | 0,377 + 0,014 | 0,38 + 0,015 | 0,376 + 0,015 | 0,28 + 0,006
Naive Bayes | 0,194 £ 0,013 | 0,443 £0,011 | 0,453 £ 0,01 | 0,437 £ 0,018 | 0,24 4+ 0,006
Linear SVM | 0,213 £ 0,017 | 0,453 £ 0,009 | 0,469 £+ 0,009 | 0,44 + 0,011 | 0,234 £ 0,007
Neural Net | 0,176 + 0,009 | 0,413 4+ 0,007 | 0,424 4+ 0,006 | 0,406 + 0,008 | 0,253 4+ 0,007
RBF SVM 0,278 + 0,014 | 0,399 + 0,012 | 0,601 £ 0,049 | 0,397 + 0,01 | 0,199 + 0,008
Adaboost 0,139 + 0,006 | 0,225 + 0,002 | 0,255 £ 0,056 | 0,298 £ 0,001 | 0,259 &+ 0,005
Random Forest | 0,192 4+ 0,012 | 0,391 + 0,022 | 0,43 £ 0,026 | 0,368 + 0,019 | 0,246 4+ 0,005
CUADRO 6.50. Resultados de Yeast con Label Powerset-
tf-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,13+ 0,015 | 0,393 £ 0,013 | 0,433 + 0,021 | 0,444 + 0,011 | 0,311 £ 0,01
Decision Tree | 0,201 £ 0,013 | 0,435 4+ 0,016 | 0,432 + 0,011 | 0,44 £ 0,022 | 0,265 + 0,004
Naive Bayes | 0,377 £ 0,022 | 0,527 £ 0,023 | 0,544 £+ 0,033 | 0,517 0,018 | 0,204 £ 0,012
Linear SVM | 0,157 £0,012 | 0,43 +0,011 | 0,41 + 0,014 | 0,464 + 0,011 | 0,283 £+ 0,008
Neural Net | 0,197 + 0,025 | 0,45+ 0,022 | 0,455 + 0,031 | 0,449 + 0,019 | 0,25+ 0,011
RBF SVM 0,437 + 0,034 | 0,521 £ 0,015 | 0,57 £ 0,036 | 0,494 + 0,005 | 0,191 £ 0,012
Adaboost 0,137 + 0,014 | 0,278 + 0,029 | 0,306 £ 0,049 | 0,309 £ 0,007 | 0,267 £ 0,017
Random Forest | 0,262 4+ 0,021 | 0,449 + 0,013 | 0,471 + 0,013 | 0,436 + 0,016 | 0,241 4+ 0,008

CUADRO 6.51. Resultados de Yeast con Label Powerset- tf-rfl




74 ANEXOS
Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,498 + 0,05 | 0,081 4+ 0,008 | 0,272 £ 0,024 | 0,066 4+ 0,007 | 0,03 £ 0,003
Decision Tree | 0,449 + 0,003 | 0,245 4+ 0,013 | 0,248 4+ 0,017 | 0,249 + 0,012 | 0,035 &+ 0,001
Naive Bayes | 0,277 £ 0,013 | 0,082 £ 0,003 | 0,075 4+ 0,005 | 0,1 £ 0,006 | 0,063 % 0,002
Linear SVM | 0,483 £ 0,006 | 0,263 £ 0,019 | 0,256 4+ 0,019 | 0,282 + 0,022 | 0,032 % 0,001
Neural Net 0,56 £0,011 | 0,368 0,02 | 0,484 £ 0,025 | 0,314 £+ 0,018 | 0,024 £ 0,001
RBF SVM 0,562 + 0,012 | 0,08 + 0,005 | 0,285 + 0,008 | 0,062 £ 0,003 | 0,027 £ 0,001
Adaboost 0,562 £+ 0,012 | 0,274 4+ 0,024 | 0,429 + 0,046 | 0,212 £ 0,019 | 0,025 £ 0,001
Random Forest | 0,565 4 0,006 | 0,154 4+ 0,004 | 0,436 + 0,032 | 0,11 0,003 | 0,025 £ 0,001

CUADRO 6.52. Resultados de

Relevance- bin-idf

Business con Binary

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,546 4+ 0,009 | 0,099 4+ 0,007 | 0,419 + 0,046 | 0,071 £ 0,004 | 0,027 £ 0,001
Decision Tree | 0,776 £ 0,005 | 0,435 £ 0,028 | 0,445 4+ 0,039 | 0,442 + 0,027 | 0,015 %+ 0,001
Naive Bayes | 0,293 £ 0,004 | 0,093 £0,01 | 0,089 + 0,015 | 0,11 £ 0,008 | 0,061 = 0,001
Linear SVM | 0,396 &£ 0,007 | 0,264 £ 0,008 | 0,207 4+ 0,007 | 0,418 + 0,019 | 0,041 + 0,001
Neural Net 0,615 4+ 0,004 | 0,412 4+ 0,008 | 0,402 + 0,013 | 0,455 £ 0,025 | 0,022 4+ 0,0
RBF SVM 0,591 £+ 0,011 | 0,063 4= 0,004 | 0,242 + 0,061 | 0,056 £ 0,002 | 0,025 £ 0,001
Adaboost 0,787 £+ 0,006 | 0,481 4+ 0,016 | 0,649 + 0,029 | 0,403 0,01 | 0,012 40,0
Random Forest | 0,797 £+ 0,001 | 0,297 4+ 0,022 | 0,598 + 0,048 | 0,233 £ 0,014 | 0,012 £ 0,0

CUADRO 6.53. Resultados de

Relevance- bin-rfl

Business con Binary

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,543 + 0,011 | 0,089 + 0,011 | 0,309 + 0,029 | 0,067 £ 0,007 | 0,028 £+ 0,001
Decision Tree | 0,467 £ 0,007 | 0,289 £ 0,012 | 0,301 + 0,01 | 0,287 £ 0,013 | 0,033 £ 0,001
Naive Bayes | 0,287 £ 0,008 | 0,089 £ 0,006 | 0,083 £ 0,008 | 0,108 £ 0,006 | 0,063 £ 0,001
Linear SVM | 0,418 £ 0,007 | 0,242 £ 0,012 | 0,212 £ 0,01 | 0,305 4 0,022 | 0,038 £ 0,001
Neural Net | 0,519 4+ 0,006 | 0,331 + 0,008 | 0,369 %+ 0,023 | 0,315 + 0,003 | 0,028 £ 0,0
RBF SVM 0,546 + 0,012 | 0,062 + 0,008 | 0,253 £ 0,034 | 0,051 £ 0,005 | 0,028 £ 0,001
Adaboost 0,559 + 0,011 | 0,296 + 0,009 | 0,443 + 0,024 | 0,238 £ 0,009 | 0,025 £ 0,001
Random Forest | 0,568 + 0,014 | 0,17 + 0,007 | 0,439 4+ 0,034 | 0,121 4+ 0,006 | 0,025 £ 0,001

CUADRO 6.54. Resultados de Business con Binary
Relevance- tf-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,555 4+ 0,007 | 0,106 4+ 0,007 | 0,457 + 0,052 | 0,076 £ 0,004 | 0,026 £ 0,001
Decision Tree 0,74+ 0,01 {0,366 0,009 | 0,366 + 0,008 | 0,375 £ 0,014 | 0,019 £ 0,001
Naive Bayes | 0,297 £ 0,018 | 0,094 £ 0,008 | 0,089 £ 0,01 | 0,112 + 0,007 | 0,061 £ 0,0
Linear SVM | 0,376 £ 0,011 | 0,251 £ 0,015 | 0,198 4+ 0,013 | 0,391 + 0,023 | 0,043 = 0,001
Neural Net 0,552 £ 0,008 | 0,361 + 0,013 | 0,34 £0,024 | 0,422 £ 0,015 | 0,027 £ 0,001
RBF SVM 0,569 £+ 0,007 | 0,057 4+ 0,004 | 0,214 + 0,039 | 0,052 £ 0,003 | 0,026 £ 0,001
Adaboost 0,738 £ 0,011 | 0,389 4+ 0,024 | 0,54 £ 0,044 | 0,319 £ 0,018 | 0,015 £ 0,001
Random Forest | 0,763 4 0,007 | 0,265 £ 0,02 | 0,536 + 0,045 | 0,209 £ 0,015 | 0,015 4+ 0,0

CUADRO 6.55. Resultados de

Relevance- tf-rfl

Business con Binary

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,499 £+ 0,039 | 0,093 4+ 0,013 | 0,269 + 0,065 | 0,077 £ 0,006 | 0,035 £ 0,005
Decision Tree | 0,503 + 0,007 | 0,18 + 0,008 | 0,198 + 0,014 | 0,169 4+ 0,006 | 0,033 £ 0,0
Naive Bayes | 0,418 + 0,006 | 0,096 + 0,005 | 0,147 4+ 0,014 | 0,084 + 0,005 | 0,037 + 0,001
Linear SVM | 0,502 + 0,016 | 0,187 £ 0,017 | 0,163 4 0,017 | 0,263 4+ 0,023 | 0,051 4 0,004
Neural Net 0,555 4+ 0,009 | 0,249 4+ 0,032 | 0,306 + 0,061 | 0,229 + 0,029 | 0,03 £ 0,001
RBF SVM 0,555 4 0,006 | 0,072 4+ 0,004 | 0,291 + 0,027 | 0,056 £ 0,002 | 0,027 £ 0,001
Adaboost 0,538 + 0,007 | 0,049 4+ 0,004 | 0,061 + 0,007 | 0,048 4+ 0,002 | 0,029 4+ 0,001
Random Forest | 0,596 4+ 0,008 | 0,191 4+ 0,016 | 0,438 + 0,025 | 0,143 £+ 0,011 | 0,025 £ 0,001
CUADRO 6.56. Resultados de Business con Label
Powerset- bin-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,240,017 |0,137£0,017 | 0,146 4+ 0,024 | 0,225 + 0,025 | 0,084 4+ 0,01
Decision Tree | 0,905+ 0,005 | 0,487 +£ 0,015 | 0,51 + 0,037 | 0,492 + 0,014 | 0,012+0,0
Naive Bayes | 0,441 + 0,005 | 0,124 £+ 0,007 | 0,209 4+ 0,007 | 0,105 + 0,006 | 0,036 + 0,001
Linear SVM | 0,647 + 0,007 | 0,259 0,018 | 0,237 + 0,019 | 0,323 £+ 0,021 | 0,036 4+ 0,002
Neural Net 0,675+ 0,017 | 0,337 + 0,027 | 0,384 + 0,032 | 0,326 £+ 0,023 | 0,024 4+ 0,002
RBF SVM 0,585 £+ 0,006 | 0,092 £ 0,01 | 0,331 £ 0,027 | 0,069 £ 0,006 | 0,026 £ 0,001
Adaboost 0,535 £ 0,005 | 0,033 4+ 0,004 | 0,036 + 0,013 | 0,035 £ 0,003 | 0,029 £+ 0,0
Random Forest | 0,888 4+ 0,005 | 0,496 4+ 0,017 | 0,557 40,02 | 0,479 £ 0,028 | 0,013 £ 0,001
CUADRO 6.57. Resultados de Business con Label

Powerset- bin-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,486 4 0,044 | 0,096 4+ 0,014 | 0,241 + 0,051 | 0,085 =+ 0,006 | 0,038 = 0,007
Decision Tree | 0,502 + 0,004 | 0,19 0,013 | 0,213 +0,019 | 0,18 £0,012 | 0,033 £0,0
Naive Bayes | 0,415+ 0,009 | 0,105+ 0,015 | 0,162 4+ 0,025 | 0,091 + 0,011 | 0,037 + 0,001
Linear SVM | 0,47 £0,018 | 0,195+ 0,022 | 0,168 4+ 0,021 | 0,276 + 0,042 | 0,051 + 0,003
Neural Net 0,54 + 0,015 | 0,237 £ 0,023 | 0,283 £ 0,035 | 0,219 4+ 0,014 | 0,031 4 0,002
RBF SVM 0,542 + 0,011 | 0,042 4+ 0,003 | 0,207 + 0,028 | 0,039 + 0,002 | 0,028 £ 0,001
Adaboost 0,538 + 0,008 | 0,054 0,003 | 0,064 + 0,007 | 0,048 £ 0,002 | 0,029 + 0,0
Random Forest | 0,596 4+ 0,009 | 0,198 + 0,013 | 0,454 + 0,045 | 0,146 + 0,01 | 0,024 + 0,001
CUADRO 6.58. Resultados de Business con Label
Powerset- tf-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,327 £ 0,018 | 0,156 + 0,014 | 0,173 + 0,019 | 0,215 £ 0,022 | 0,069 + 0,006
Decision Tree | 0,834 + 0,009 | 0,371 + 0,018 | 0,392 4+ 0,027 | 0,364 + 0,018 | 0,018 + 0,001
Naive Bayes | 0,441+ 0,004 | 0,121 £+ 0,01 | 0,199 4+ 0,039 | 0,103 + 0,007 | 0,036 + 0,001
Linear SVM | 0,599 + 0,004 | 0,248 £ 0,015 | 0,222 4+ 0,017 | 0,323 + 0,018 | 0,038 + 0,001
Neural Net 0,634 + 0,017 | 0,301 4+ 0,023 | 0,329 + 0,037 | 0,311 £+ 0,024 | 0,028 + 0,003
RBF SVM 0,555 + 0,008 | 0,063 £ 0,005 | 0,287 + 0,047 | 0,051 £ 0,003 | 0,028 + 0,0
Adaboost 0,534 + 0,009 | 0,031 +0,0 0,029 + 0,0 0,033 £ 0,0 0,029 + 0,0
Random Forest | 0,715 4+ 0,007 | 0,282 4+ 0,012 | 0,383 + 0,018 | 0,243 £+ 0,014 | 0,022 £ 0,001
CUADRO 6.59. Resultados de Business con Label
Powerset- tf-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,351 0,01 | 0,098 + 0,005 | 0,428 + 0,078 | 0,074 + 0,002 | 0,041 £ 0,0
Decision Tree | 0,285+ 0,012 | 0,246 £+ 0,005 | 0,241 4+ 0,004 | 0,26 + 0,013 | 0,049 + 0,001
Naive Bayes | 0,144 + 0,007 | 0,089 +£0,01 | 0,077 £0,01 | 0,118 + 0,013 | 0,083 + 0,002
Linear SVM | 0,357 + 0,006 | 0,289 + 0,011 | 0,286 4+ 0,009 | 0,307 £+ 0,019 | 0,043 4+ 0,001
Neural Net 0,421 + 0,007 | 0,372 + 0,013 | 0,485 + 0,018 | 0,316 + 0,015 | 0,034 4+ 0,0
RBF SVM 0,347 + 0,008 | 0,113 £ 0,006 | 0,465 + 0,061 | 0,082 £ 0,005 | 0,035+ 0,0
Adaboost 0,381 + 0,016 | 0,289 4+ 0,023 | 0,463 + 0,033 | 0,224 + 0,019 | 0,034 £ 0,001
Random Forest | 0,365+ 0,01 | 0,188 + 0,016 | 0,574 £+ 0,053 | 0,13 £+ 0,009 | 0,033 £ 0,001
CUADRO 6.60. Resultados de Computers con Binary

Relevance- bin-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,336 £+ 0,007 | 0,101 + 0,012 | 0,438 + 0,071 | 0,071 £ 0,007 | 0,039 £ 0,001
Decision Tree | 0,657 + 0,013 | 0,488 + 0,019 | 0,491 4+ 0,021 | 0,493 4+ 0,021 | 0,021 £+ 0,001
Naive Bayes | 0,152 £ 0,008 | 0,088 4 0,004 | 0,072 4+ 0,004 | 0,121 4+ 0,005 | 0,084 + 0,001
Linear SVM | 0,252 £ 0,005 | 0,279 £+ 0,009 | 0,218 4+ 0,008 | 0,44 + 0,015 | 0,058 £ 0,001
Neural Net 0,39 £ 0,01 |0,431 +0,016 | 0,424+ 0,02 | 0,464 + 0,015 | 0,037 40,001
RBF SVM 0,346 £+ 0,009 | 0,063 4+ 0,007 | 0,321 + 0,001 | 0,05 4+ 0,005 | 0,039 £ 0,001
Adaboost 0,596 + 0,012 | 0,486 + 0,022 | 0,652 + 0,024 | 0,403 + 0,026 | 0,021 4+ 0,001
Random Forest | 0,629 4+ 0,006 | 0,403 4+ 0,011 | 0,688 + 0,013 | 0,311 + 0,013 | 0,019 £ 0,0
CUADRO 6.61. Resultados de Computers con Binary
Relevance- bin-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,328 + 0,022 | 0,107 +0,01 | 0,473 +0,03 | 0,076 + 0,007 | 0,04 £+ 0,001
Decision Tree | 0,296 4+ 0,007 | 0,266 4+ 0,022 | 0,266 4+ 0,022 | 0,272 4+ 0,026 | 0,047 £ 0,001
Naive Bayes | 0,145 £ 0,008 | 0,104 0,014 | 0,104 £ 0,026 | 0,13 +£0,01 | 0,083 £ 0,003
Linear SVM | 0,299 £ 0,011 | 0,259 £ 0,014 | 0,229 + 0,013 | 0,32 + 0,025 | 0,051 £ 0,001
Neural Net | 0,377 4+ 0,007 | 0,351 4+ 0,035 | 0,389 + 0,043 | 0,333 £ 0,035 | 0,039 £ 0,001
RBF SVM 0,335 £ 0,006 | 0,097 4+ 0,007 | 0,404 + 0,043 | 0,073 £ 0,006 | 0,037 £ 0,001
Adaboost 0,387 + 0,009 | 0,308 + 0,023 | 0,477 + 0,029 | 0,241 + 0,022 | 0,034 + 0,001
Random Forest | 0,377 4+ 0,007 | 0,196 4+ 0,011 | 0,533 4+ 0,043 | 0,135 4+ 0,006 | 0,033 £ 0,001
CUADRO 6.62. Resultados de Computers con Binary
Relevance- tf-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,33 £ 0,003 | 0,098 £ 0,011 | 0,461 £ 0,038 | 0,069 4 0,007 | 0,039 4 0,001
Decision Tree | 0,53 +0,016 | 0,424 £ 0,006 | 0,422 + 0,01 | 0,434 £ 0,019 | 0,028 £ 0,001
Naive Bayes | 0,158 £ 0,005 | 0,089 £ 0,007 | 0,072 4 0,005 | 0,126 4+ 0,015 | 0,084 £ 0,001
Linear SVM | 0,235 £ 0,004 | 0,261 £+ 0,004 | 0,204 £+ 0,002 | 0,399 4+ 0,015 | 0,06 4+ 0,001
Neural Net | 0,364 40,005 | 0,397 4+ 0,005 | 0,372 + 0,006 | 0,451 £ 0,025 | 0,04 4 0,001
RBF SVM 0,334 £ 0,002 | 0,055 4+ 0,009 | 0,345 + 0,036 | 0,046 £ 0,005 | 0,041 £ 0,001
Adaboost 0,513+ 0,017 | 0,441 +£0,02 | 0,6 0,028 | 0,362 + 0,018 | 0,025 % 0,001
Random Forest | 0,517 40,004 | 0,345 + 0,012 | 0,654 + 0,011 | 0,257 + 0,012 | 0,024 + 0,0
CUADRO 6.63. Resultados de Computers con Binary

Relevance- tf-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,366 4+ 0,005 | 0,12+ 0,006 | 0,39+ 0,02 | 0,09 +£0,005 | 0,042 40,0
Decision Tree | 0,367 0,009 | 0,192 +0,01 | 0,21 +0,013 | 0,181 + 0,012 | 0,049 + 0,001
Naive Bayes | 0,344 + 0,012 | 0,141 £+ 0,008 | 0,262 + 0,013 | 0,113 + 0,007 | 0,046 £+ 0,0
Linear SVM | 0,398 £ 0,005 | 0,21 +0,013 | 0,183 40,009 | 0,286 4 0,025 | 0,069 £ 0,002
Neural Net | 0,401 +£0,012 | 0,218 + 0,018 | 0,244 + 0,028 | 0,212 + 0,016 | 0,049 £ 0,001
RBF SVM 0,423 + 0,012 | 0,128 + 0,004 | 0,425 + 0,073 | 0,101 + 0,004 | 0,039 + 0,001
Adaboost 0,331 + 0,006 | 0,021 + 0,001 | 0,022 + 0,012 | 0,03 4+0,0 0,044 + 0,0
Random Forest | 0,452 4+ 0,008 | 0,196 4+ 0,006 | 0,392 + 0,044 | 0,155 + 0,006 | 0,038 £ 0,001
CUADRO 6.64. Resultados de Computers con Label
Powerset- bin-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,154+ 0,009 | 0,144 4+ 0,005 | 0,218 40,031 | 0,18 + 0,007 | 0,079 £ 0,002
Decision Tree | 0,855+ 0,005 | 0,531 +0,015 | 0,54 + 0,021 | 0,528 + 0,015 | 0,018 + 0,001
Naive Bayes | 0,389 + 0,009 | 0,177 £ 0,015 | 0,292 4+ 0,021 | 0,142 + 0,011 | 0,044 + 0,001
Linear SVM | 0,556 + 0,004 | 0,288 £ 0,014 | 0,267 + 0,019 | 0,34 + 0,01 | 0,048 + 0,001
Neural Net | 0,559 + 0,018 | 0,351 + 0,036 | 0,405 + 0,051 | 0,328 + 0,04 | 0,035 4+ 0,002
RBF SVM 0,458 + 0,005 | 0,14 £0,002 | 0,419+ 0,076 | 0,11 +0,003 | 0,037 £ 0,0
Adaboost 0,331 £0,012 | 0,021 +0,0 0,016 + 0,0 0,03+£0,0 | 0,044 £ 0,001
Random Forest | 0,831 4 0,009 | 0,567 4 0,024 | 0,605 4 0,033 | 0,556 4+ 0,027 | 0,018 £ 0,001
CUADRO 6.65. Resultados de Computers con Label
Powerset- bin-rfl
Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,376 + 0,006 | 0,138 + 0,015 | 0,336 + 0,015 | 0,106 + 0,013 | 0,042 + 0,001
Decision Tree | 0,366 + 0,005 | 0,207 = 0,012 | 0,225 4+ 0,014 | 0,198 + 0,017 | 0,048 £ 0,0
Naive Bayes | 0,329 + 0,007 | 0,147 £ 0,014 | 0,261 4+ 0,026 | 0,117 40,01 | 0,048 + 0,001
Linear SVM | 0,36 0,012 | 0,214 £0,019 | 0,193 £0,02 | 0,276 + 0,022 | 0,066 + 0,002
Neural Net 0,389 +0,01 | 0,215+ 0,02 | 0,243 £+ 0,021 | 0,203 4+ 0,022 | 0,048 4+ 0,001
RBF SVM 0,39 £ 0,004 | 0,107 £ 0,007 | 0,357 £ 0,042 | 0,085 4+ 0,006 | 0,04 £ 0,001
Adaboost 0,331 £0,002 | 0,021 +£0,0 0,016 + 0,0 0,03£0,0 | 0,044 £0,001
Random Forest | 0,456 4+ 0,007 | 0,198 4+ 0,009 | 0,396 4+ 0,021 | 0,157 + 0,011 | 0,038 4+ 0,001
CUADRO 6.66. Resultados de Computers con Label

Powerset- tf-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,257 + 0,024 | 0,179 40,021 | 0,232 + 0,025 | 0,195 £ 0,027 | 0,063 £ 0,004
Decision Tree | 0,74 + 0,012 | 0,429 4+ 0,024 | 0,438 + 0,034 | 0,431 4+ 0,019 | 0,027 £+ 0,001
Naive Bayes | 0,37 40,005 | 0,179 4+ 0,014 | 0,287 4+ 0,035 | 0,145 + 0,011 | 0,045 £+ 0,001
Linear SVM | 0,492 £ 0,004 | 0,263 £ 0,011 | 0,242 + 0,013 | 0,317 0,013 | 0,053 £ 0,001
Neural Net | 0,517 + 0,015 | 0,306 + 0,017 | 0,339 %+ 0,029 | 0,299 + 0,017 | 0,041 4 0,002
RBF SVM 0,414 + 0,002 | 0,119 40,01 | 0,343 £+ 0,015 | 0,094 + 0,009 | 0,039 £+ 0,0
Adaboost 0,331 £ 0,006 | 0,021 £0,0 0,016 0,0 0,034+ 0,0 | 0,044 + 0,001
Random Forest | 0,621 4+ 0,004 | 0,324 4+ 0,015 | 0,441 + 0,017 | 0,283 + 0,016 | 0,031 £ 0,001
CUADRO 6.67. Resultados de Computers con Label
Powerset- tf-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,082 + 0,01 | 0,059 £ 0,007 | 0,201 £ 0,013 | 0,046 £ 0,007 | 0,054 4 0,003
Decision Tree | 0,185 4 0,005 | 0,223 + 0,013 | 0,224 4+ 0,018 | 0,232 4+ 0,009 | 0,053 £ 0,001
Naive Bayes | 0,089 £ 0,007 | 0,083 £ 0,001 | 0,072 4 0,006 | 0,114 4+ 0,002 | 0,087 £ 0,001
Linear SVM | 0,242 £ 0,008 | 0,236 = 0,012 | 0,233 £0,01 | 0,247 0,014 | 0,048 0,0
Neural Net | 0,297 4+ 0,004 | 0,304 + 0,014 | 0,409 + 0,037 | 0,259 + 0,009 | 0,04 + 0,001
RBF SVM 0,065 £ 0,004 | 0,056 4 0,006 | 0,313 + 0,015 | 0,033 £ 0,004 | 0,041 4+ 0,0
Adaboost 0,233 + 0,008 | 0,251 + 0,013 | 0,424 + 0,026 | 0,187 +0,01 | 0,037 £ 0,0
Random Forest | 0,187 + 0,011 | 0,132 + 0,012 | 0,326 + 0,033 | 0,09 £ 0,011 | 0,038 £ 0,0
CUADRO 6.68. Resultados de Education con Binary
Relevance- bin-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,09 + 0,004 | 0,088 0,006 | 0,351 0,014 | 0,052 + 0,004 | 0,042 + 0,0
Decision Tree | 0,608 + 0,013 | 0,387 £ 0,019 | 0,392 £ 0,029 | 0,397 £ 0,017 | 0,023 £ 0,001
Naive Bayes | 0,099 £ 0,005 | 0,092 £ 0,005 | 0,088 & 0,013 | 0,121 4 0,006 | 0,086 £ 0,002
Linear SVM | 0,171 £ 0,008 | 0,21 +0,012 | 0,168 4+ 0,008 | 0,324 4+ 0,017 | 0,063 £+ 0,001
Neural Net | 0,261 4+ 0,007 | 0,284 + 0,009 | 0,266 + 0,009 | 0,328 + 0,009 | 0,047 4+ 0,001
RBF SVM 0,022 + 0,003 | 0,019 + 0,003 | 0,229 + 0,024 | 0,01 £ 0,002 | 0,043 &+ 0,001
Adaboost 0,547 + 0,007 | 0,442 + 0,027 | 0,634 +0,06 | 0,36 £ 0,023 | 0,024 + 0,001
Random Forest | 0,571 4+ 0,008 | 0,255 4+ 0,005 | 0,413 + 0,013 | 0,202 &£ 0,006 | 0,023 £ 0,001
CUADRO 6.69. Resultados de Education con Binary

Relevance- bin-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,079 £ 0,011 | 0,054 4+ 0,004 | 0,207 + 0,019 | 0,034 £ 0,002 | 0,046 £ 0,001
Decision Tree | 0,2+ 0,008 | 0,248 +£0,018 | 0,253 + 0,022 | 0,262 + 0,021 | 0,05 4+ 0,001
Naive Bayes | 0,086 &= 0,007 | 0,09 4+ 0,003 | 0,086 4+ 0,014 | 0,118 40,004 | 0,087 £+ 0,001
Linear SVM | 0,202 £ 0,009 | 0,207 £ 0,012 | 0,188 £ 0,009 | 0,248 + 0,023 | 0,055 + 0,0
Neural Net | 0,267 4+ 0,005 | 0,281 + 0,017 | 0,301 + 0,023 | 0,278 0,02 | 0,045 £ 0,0
RBF SVM 0,027 £+ 0,001 | 0,031 4+ 0,004 | 0,306 + 0,022 | 0,018 £ 0,003 | 0,043 4+ 0,0
Adaboost 0,241 +£0,01 | 0,27 £0,018 | 0,44 40,033 | 0,207 0,017 | 0,036 4 0,001
Random Forest | 0,203 4 0,005 | 0,149 4+ 0,006 | 0,365 4+ 0,024 | 0,101 + 0,004 | 0,037 £ 0,0
CUADRO 6.70. Resultados de Education con Binary
Relevance- tf-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,091 £+ 0,009 | 0,081 4+ 0,009 | 0,319 + 0,038 | 0,049 £ 0,005 | 0,042 £ 0,001
Decision Tree | 0,415+ 0,01 | 0,309 & 0,005 | 0,309 4+ 0,009 | 0,317 4+ 0,006 | 0,035 4+ 0,0
Naive Bayes | 0,102 £ 0,004 | 0,09 + 0,008 | 0,077 £0,01 | 0,124+0,01 | 0,086 £ 0,002
Linear SVM | 0,154 £ 0,006 | 0,209 £ 0,004 | 0,168 4 0,003 | 0,338 &+ 0,005 | 0,064 % 0,001
Neural Net | 0,232 4+ 0,009 | 0,261 4+ 0,009 | 0,231 + 0,009 | 0,331 £ 0,017 | 0,051 £ 0,001
RBF SVM 0,012 + 0,001 | 0,013 + 0,002 | 0,204 + 0,034 | 0,007 £ 0,001 | 0,044 £+ 0,0
Adaboost 0,384 + 0,008 | 0,333 £ 0,012 | 0,508 +£ 0,017 | 0,26 + 0,014 0,03 £0,0
Random Forest | 0,367 4+ 0,013 | 0,202 4+ 0,007 | 0,359 4+ 0,015 | 0,151 4+ 0,007 | 0,03 & 0,001
CUADRO 6.71. Resultados de Education con Binary
Relevance- tf-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,116 £ 0,005 | 0,068 4+ 0,004 | 0,152 40,02 | 0,07 £ 0,004 | 0,069 £ 0,002
Decision Tree | 0,297 + 0,008 | 0,179 £ 0,017 | 0,194 + 0,017 | 0,171 + 0,018 | 0,051 + 0,001
Naive Bayes | 0,234+ 0,006 | 0,1+ 0,012 | 0,176 4+ 0,021 | 0,082 %+ 0,008 | 0,054 + 0,001
Linear SVM | 0,281 £ 0,008 | 0,17 40,012 | 0,156 + 0,015 | 0,215 4+ 0,013 | 0,068 + 0,002
Neural Net 0,31 £ 0,016 | 0,198 £ 0,025 | 0,231 £ 0,031 | 0,194 4+ 0,024 | 0,053 £ 0,003
RBF SVM 0,265 £ 0,007 | 0,063 4+ 0,008 | 0,263 = 0,013 | 0,059 £ 0,006 | 0,052 £ 0,001
Adaboost 0,235 + 0,006 | 0,032 £ 0,002 | 0,062 £ 0,002 | 0,041 £ 0,001 | 0,054 £ 0,0
Random Forest | 0,362 4+ 0,009 | 0,183 4+ 0,008 | 0,272 + 0,017 | 0,152 £ 0,009 | 0,044 £ 0,001
CUADRO 6.72. Resultados de Education con Label

Powerset- bin-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,121 4+ 0,006 | 0,127 4+ 0,006 | 0,169 + 0,008 | 0,166 + 0,005 | 0,083 £ 0,001
Decision Tree | 0,848 + 0,009 | 0,516 + 0,026 | 0,53 £ 0,033 | 0,52 40,019 | 0,018 4+ 0,001
Naive Bayes | 0,275+ 0,007 | 0,119 £0,014 | 0,205+ 0,04 | 0,097 + 0,009 | 0,051 + 0,001
Linear SVM | 0,451 + 0,005 | 0,226 + 0,011 | 0,214 4+ 0,009 | 0,262 + 0,016 | 0,051 + 0,001
Neural Net 0,488 £+ 0,025 | 0,285 4+ 0,025 | 0,325 + 0,039 | 0,282 + 0,025 | 0,04 4+ 0,004
RBF SVM 0,311 + 0,008 | 0,092 4+ 0,005 | 0,334 + 0,014 | 0,077 4+ 0,004 | 0,049 4+ 0,001
Adaboost 0,217 + 0,007 | 0,014+ 0,0 0,009 £+ 0,0 0,03 £ 0,0 0,056 4+ 0,0
Random Forest | 0,793 4+ 0,008 | 0,474 4+ 0,048 | 0,489 + 0,055 | 0,494 + 0,054 | 0,021 £ 0,001
CUADRO 6.73. Resultados de Education con Label
Powerset- bin-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,155 4+ 0,003 | 0,094 4+ 0,014 | 0,198 + 0,032 | 0,08 0,012 | 0,062 + 0,002
Decision Tree | 0,309+ 0,012 | 0,19 40,017 | 0,217 40,016 | 0,178 + 0,018 | 0,05 + 0,001
Naive Bayes | 0,231+ 0,011 | 0,101 £ 0,005 | 0,164 4+ 0,023 | 0,084 + 0,003 | 0,054 + 0,001
Linear SVM | 0,251 + 0,007 | 0,168 £ 0,009 | 0,151 4+ 0,009 | 0,217 + 0,017 | 0,069 + 0,001
Neural Net 0,284 + 0,014 | 0,185 4+ 0,021 | 0,203 + 0,027 | 0,186 £ 0,021 | 0,056 + 0,002
RBF SVM 0,236 + 0,011 | 0,042 4+ 0,007 | 0,258 + 0,022 | 0,046 + 0,005 | 0,054 + 0,001
Adaboost 0,235 40,01 | 0,032+ 0,001 | 0,062 + 0,001 | 0,041 4+ 0,001 | 0,054 4+ 0,001
Random Forest | 0,378 40,011 | 0,181 + 0,012 | 0,287 + 0,032 | 0,15 4+ 0,008 | 0,042 £ 0,001
CUADRO 6.74. Resultados de Education con Label
Powerset- tf-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,16 + 0,007 | 0,128 + 0,008 | 0,182 + 0,012 | 0,159 4+ 0,013 | 0,075 4 0,002
Decision Tree | 0,665 + 0,009 | 0,332 £+ 0,008 | 0,352 + 0,006 | 0,33 + 0,01 | 0,031 + 0,001
Naive Bayes 0,26 £ 0,01 |0,126 £ 0,007 | 0,217 4+ 0,025 | 0,102 + 0,006 | 0,052 + 0,001
Linear SVM | 0,373 +0,01 | 0,197 £0,008 | 0,182+ 0,01 | 0,236 +0,01 | 0,057 + 0,001
Neural Net 0,417 £ 0,012 | 0,266 + 0,022 | 0,313 + 0,024 | 0,256 + 0,024 | 0,046 £ 0,001
RBF SVM 0,252 + 0,003 | 0,056 & 0,004 | 0,28 £ 0,004 | 0,055 £ 0,003 | 0,053 £ 0,0
Adaboost 0,217+ 0,004 | 0,014 +0,0 0,009 + 0,0 0,03 £0,0 0,056 + 0,0
Random Forest | 0,542 4+ 0,003 | 0,299 4+ 0,011 | 0,392 + 0,011 | 0,265 £ 0,014 | 0,035 = 0,001
CUADRO 6.75. Resultados de Education con Label

Powerset- tf-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,14 £ 0,009 | 0,124 £ 0,009 | 0,423 £ 0,041 | 0,087 4 0,007 | 0,064 4 0,001
Decision Tree | 0,295+ 0,007 | 0,34 + 0,016 | 0,334 + 0,017 | 0,362 + 0,024 | 0,066 + 0,001
Naive Bayes | 0,168 £ 0,005 | 0,151 £ 0,003 | 0,124 4+ 0,003 | 0,208 4 0,005 | 0,131 % 0,002
Linear SVM | 0,394 £ 0,012 | 0,372 £ 0,011 | 0,374 + 0,013 | 0,392 + 0,018 | 0,056 = 0,001
Neural Net 0,475 £ 0,015 | 0,461 4+ 0,015 | 0,545 + 0,031 | 0,418 £ 0,019 | 0,044 £ 0,001

RBF SVM 0,215 4+ 0,006 | 0,151 4+ 0,006 | 0,558 + 0,008 | 0,104 + 0,004 | 0,054 4+ 0,0

Adaboost 0,371 £ 0,005 | 0,361 40,023 | 0,537 + 0,039 | 0,285 £ 0,026 | 0,047 40,0
Random Forest | 0,351 40,008 | 0,259 4 0,005 | 0,572 + 0,015 | 0,188 £ 0,005 | 0,047 £ 0,001

CUADRO 6.76. Resultados de
nary Relevance- bin-idf

Entertainment con Bi-

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,203 £+ 0,004 | 0,181 + 0,013 | 0,59 £ 0,026 | 0,124 £ 0,007 | 0,057 £ 0,001
Decision Tree | 0,711 £ 0,005 | 0,567 4 0,023 | 0,568 4+ 0,021 | 0,577 4+ 0,03 | 0,025 £ 0,001
Naive Bayes | 0,201 + 0,005 | 0,165 £ 0,012 | 0,152 4+ 0,013 | 0,207 £ 0,011 | 0,118 4 0,001
Linear SVM | 0,333 £ 0,007 | 0,357 £ 0,016 | 0,308 4+ 0,014 | 0,452 + 0,021 | 0,068 % 0,001
Neural Net 0,427 4+ 0,008 | 0,448 4+ 0,025 | 0,455 + 0,037 | 0,467 £ 0,024 | 0,051 £ 0,001
RBF SVM 0,117 £ 0,004 | 0,079 4 0,003 | 0,531 + 0,047 | 0,046 £ 0,002 | 0,06 £ 0,001
Adaboost 0,636 0,014 | 0,587 + 0,016 | 0,779 + 0,012 | 0,489 £ 0,016 | 0,027 £ 0,001
Random Forest | 0,685 £ 0,008 | 0,462 4 0,005 | 0,656 + 0,031 | 0,389 £ 0,006 | 0,026 £ 0,001

CUADRO 6.77. Resultados de
nary Relevance- bin-rfl

Entertainment con Bi-

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,16 0,011 | 0,15+0,02 | 0,533 £0,044 | 0,102 £ 0,012 | 0,061 £ 0,001
Decision Tree | 0,314 £ 0,007 | 0,374 £ 0,024 | 0,383 £ 0,023 | 0,377 £ 0,029 | 0,062 +£ 0,001
Naive Bayes | 0,173 £ 0,002 | 0,154 £ 0,002 | 0,126 £+ 0,002 | 0,212 4+ 0,008 | 0,13 &£ 0,002
Linear SVM | 0,343 £ 0,005 | 0,349 £ 0,014 | 0,324 0,013 | 0,4 £ 0,025 | 0,066 £ 0,001
Neural Net | 0,422 4+ 0,009 | 0,429 4+ 0,005 | 0,461 + 0,022 | 0,425 + 0,014 | 0,051 4+ 0,001
RBF SVM 0,149 + 0,007 | 0,121 + 0,007 | 0,55 £ 0,033 | 0,083 £ 0,004 | 0,058 % 0,001
Adaboost 0,383 + 0,009 | 0,373 £ 0,015 | 0,55 £ 0,037 | 0,293 £ 0,011 | 0,046 &+ 0,001
Random Forest | 0,363 4+ 0,006 | 0,276 + 0,013 | 0,573 £ 0,03 | 0,201 + 0,009 | 0,046 £ 0,0

CUADRO 6.78. Resultados de
nary Relevance- tf-idf

Entertainment con Bi-
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,201 £+ 0,006 | 0,172 4+ 0,008 | 0,569 + 0,033 | 0,118 £ 0,004 | 0,058 £ 0,001
Decision Tree | 0,541 £ 0,011 | 0,497 £+ 0,014 | 0,498 4+ 0,026 | 0,516 + 0,025 | 0,039 + 0,001
Naive Bayes | 0,201 £ 0,006 | 0,167 £+ 0,01 | 0,149 4+ 0,006 | 0,215 4+ 0,019 | 0,118 % 0,002
Linear SVM | 0,302 £ 0,005 | 0,343 £ 0,012 | 0,296 4+ 0,009 | 0,435 + 0,022 | 0,072 £ 0,0
Neural Net 0,393 £ 0,004 | 0,409 £ 0,02 | 0,389 £ 0,038 | 0,456 £ 0,013 | 0,057 £ 0,001
RBF SVM 0,076 £ 0,005 | 0,059 4+ 0,008 | 0,542 + 0,057 | 0,033 £ 0,005 | 0,063 £ 0,001
Adaboost 0,519 4+ 0,004 | 0,496 4+ 0,019 | 0,665 + 0,024 | 0,41 0,022 | 0,034 4+ 0,0
Random Forest | 0,544 + 0,003 | 0,4 £ 0,005 | 0,602 + 0,021 | 0,319 £ 0,004 | 0,033 0,0

CUADRO 6.79. Resultados de
nary Relevance- tf-rfl

Entertainment con Bi-

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,23 £0,022 | 0,16 £0,009 | 0,246 £ 0,026 | 0,157 4 0,009 | 0,089 4 0,002
Decision Tree | 0,427 £ 0,009 | 0,298 £+ 0,018 | 0,317 4+ 0,023 | 0,285 + 0,016 | 0,066 + 0,001
Naive Bayes | 0,36 £0,012 | 0,178 £0,01 | 0,27 + 0,023 | 0,153 + 0,008 | 0,072 % 0,002
Linear SVM | 0,457 £ 0,009 | 0,271 £ 0,016 | 0,23 + 0,022 | 0,362 4+ 0,019 | 0,091 £ 0,004
Neural Net 0,469 + 0,014 | 0,31 +£0,021 | 0,317+ 0,032 | 0,32+ 0,03 | 0,064 £ 0,004
RBF SVM 0,399 + 0,01 | 0,166 £ 0,007 | 0,518 £ 0,014 | 0,147 4+ 0,004 | 0,067 4= 0,001
Adaboost 0,277 £ 0,006 | 0,064 4+ 0,001 | 0,086 + 0,021 | 0,084 £ 0,001 | 0,081 £ 0,001
Random Forest | 0,485 £ 0,01 | 0,283 + 0,012 | 0,407 £ 0,025 | 0,243 + 0,01 | 0,057 £ 0,001

CUADRO 6.80. Resultados de Entertainment con Label
Powerset- bin-idf

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,189 £+ 0,008 | 0,164 4+ 0,012 | 0,241 + 0,022 | 0,241 £ 0,029 | 0,114 £ 0,005
Decision Tree | 0,881 + 0,007 | 0,624 £ 0,017 | 0,655 £ 0,017 | 0,62 + 0,018 | 0,021 £ 0,001
Naive Bayes | 0,407 £0,013 | 0,211 £0,007 | 0,318 £0,02 | 0,179 £ 0,005 | 0,068 £ 0,002
Linear SVM | 0,607 £ 0,009 | 0,356 £ 0,014 | 0,323 £ 0,022 | 0,425 £+ 0,017 | 0,062 £ 0,003
Neural Net | 0,629 + 0,011 | 0,462 4+ 0,028 | 0,498 + 0,028 | 0,461 + 0,027 | 0,046 4 0,003
RBF SVM 0,46 + 0,01 | 0,208 & 0,007 | 0,581 4+ 0,003 | 0,172 + 0,005 | 0,062 4 0,001
Adaboost 0,249 + 0,008 | 0,049 £ 0,01 | 0,092 £ 0,043 | 0,071 £ 0,007 | 0,086 % 0,001
Random Forest | 0,85+ 0,007 | 0,628 4+ 0,029 | 0,653 + 0,038 | 0,637 £ 0,03 | 0,024 £ 0,001

CUADRO 6.81. Resultados de Entertainment con Label
Powerset- bin-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,259 + 0,011 | 0,173 £ 0,014 | 0,272 + 0,018 | 0,167 £ 0,011 | 0,084 4+ 0,001
Decision Tree | 0,428 £ 0,012 | 0,299 £+ 0,012 | 0,316 4+ 0,014 | 0,289 + 0,013 | 0,065 % 0,002
Naive Bayes | 0,361 £ 0,008 | 0,189 £ 0,019 | 0,273 40,019 | 0,165 4+ 0,02 | 0,073 &+ 0,001
Linear SVM | 0,412 &£ 0,009 | 0,269 £ 0,005 | 0,224 4+ 0,017 | 0,386 4+ 0,031 | 0,099 % 0,006
Neural Net 0,417 £ 0,015 | 0,293 + 0,031 | 0,306 + 0,04 | 0,303 £ 0,026 | 0,07 0,002
RBF SVM 0,349 + 0,007 | 0,14 + 0,009 | 0,516 + 0,012 | 0,128 £ 0,005 | 0,073 £ 0,002
Adaboost 0,277 £ 0,006 | 0,064 + 0,001 | 0,062 £ 0,0 | 0,084 £ 0,002 | 0,081 £ 0,002
Random Forest | 0,498 £+ 0,01 | 0,291 4+ 0,014 | 0,406 = 0,016 | 0,252 £ 0,013 | 0,056 £ 0,002

CUADRO 6.82. Resultados de Entertainment con Label
Powerset- tf-idf

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,237 £ 0,011 | 0,19+ 0,015 | 0,274 40,03 | 0,238 £ 0,017 | 0,101 £ 0,002
Decision Tree | 0,733 £ 0,005 | 0,468 40,016 | 0,476 4+ 0,009 | 0,475 + 0,029 | 0,037 £ 0,0
Naive Bayes | 0,397 £ 0,013 | 0,215 £ 0,023 | 0,309 4 0,038 | 0,183 + 0,018 | 0,068 % 0,002
Linear SVM | 0,532 £ 0,009 | 0,324 £ 0,027 | 0,28 0,03 | 0,418 + 0,024 | 0,077 & 0,006
Neural Net 0,563 + 0,013 | 0,414 4+ 0,026 | 0,409 + 0,047 | 0,452 £ 0,027 | 0,059 £ 0,008
RBF SVM 0,376 0,01 | 0,159 £ 0,003 | 0,541 £ 0,019 | 0,139 4 0,003 | 0,071 4 0,001
Adaboost 0,277+ 0,01 | 0,066 + 0,01 | 0,091 £ 0,038 | 0,083 4 0,006 | 0,082 4 0,001
Random Forest | 0,681 0,012 | 0,457 4+ 0,021 | 0,549 + 0,029 | 0,418 £ 0,023 | 0,039 £ 0,001

CUADRO 6.83. Resultados de Entertainment con Label
Powerset- tf-rfl

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,318 + 0,007 | 0,051 + 0,005 | 0,249 + 0,022 | 0,046 £ 0,003 | 0,048 £+ 0,001
Decision Tree | 0,318 £ 0,007 | 0,299 £ 0,017 | 0,304 £ 0,017 | 0,302 £ 0,02 | 0,044 £ 0,001
Naive Bayes | 0,154 £ 0,007 | 0,098 £ 0,005 | 0,092 £ 0,009 | 0,113 £ 0,007 | 0,073 £ 0,002
Linear SVM | 0,368 £ 0,009 | 0,302 £ 0,018 | 0,301 £0,01 | 0,322 4+ 0,038 | 0,039 £ 0,001
Neural Net | 0,454 + 0,002 | 0,37 £ 0,016 | 0,456 + 0,022 | 0,326 + 0,014 | 0,03 £ 0,001
RBF SVM 0,322 + 0,013 | 0,095 + 0,013 | 0,387 £ 0,027 | 0,067 £ 0,009 | 0,04 £ 0,001
Adaboost 0,445+ 0,012 | 0,325 £ 0,008 | 0,442 + 0,014 | 0,274 £ 0,008 | 0,032 £+ 0,001
Random Forest | 0,387 4 0,009 | 0,245 4+ 0,018 | 0,436 4+ 0,024 | 0,184 4+ 0,015 | 0,034 £ 0,001

CUADRO 6.84. Resultados

Relevance- bin-idf

de

Health con Binary
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,312 4+ 0,005 | 0,077 + 0,009 | 0,311 + 0,032 | 0,058 + 0,005 | 0,045 40,0
Decision Tree | 0,66 0,009 | 0,447 4+ 0,031 | 0,455 + 0,035 | 0,449 4+ 0,027 | 0,021 £0,0
Naive Bayes | 0,168 + 0,014 | 0,101 £ 0,004 | 0,096 + 0,008 | 0,114 + 0,003 | 0,072 4+ 0,002
Linear SVM | 0,227 + 0,005 | 0,238 £ 0,014 | 0,192 4+ 0,011 | 0,361 £ 0,032 | 0,057 4 0,001
Neural Net 0,394 + 0,006 | 0,372 0,021 | 0,363 = 0,025 | 0,411 £ 0,02 | 0,036 4 0,001
RBF SVM 0,304 £+ 0,007 | 0,037 4+ 0,007 | 0,212 + 0,042 | 0,035 £ 0,004 | 0,047 £ 0,001
Adaboost 0,636 £+ 0,007 | 0,473 4+ 0,037 | 0,582 + 0,054 | 0,417 £ 0,025 | 0,02 £ 0,001
Random Forest | 0,645 4+ 0,006 | 0,336 + 0,01 | 0,466 + 0,036 | 0,282 + 0,008 | 0,02 + 0,0
CUADRO 6.85. Resultados de Healthcon Binary
Relevance- bin-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,255 4+ 0,042 | 0,066 4+ 0,005 | 0,29 £ 0,019 | 0,049 £ 0,002 | 0,047 4+ 0,0
Decision Tree | 0,329 + 0,008 | 0,316 4+ 0,018 | 0,327 £+ 0,015 | 0,321 + 0,029 | 0,041 £ 0,0
Naive Bayes | 0,154 + 0,007 | 0,099 £ 0,006 | 0,094 + 0,011 | 0,113 £ 0,003 | 0,073 4 0,002
Linear SVM | 0,297 + 0,016 | 0,258 0,013 | 0,236 + 0,013 | 0,306 £ 0,021 | 0,047 4 0,002
Neural Net 0,395 4+ 0,013 | 0,335 + 0,012 | 0,371 + 0,019 | 0,318 £ 0,017 | 0,036 £ 0,001
RBF SVM 0,287 4+ 0,005 | 0,049 4+ 0,008 | 0,298 + 0,023 | 0,041 £ 0,005 | 0,045 40,0
Adaboost 0,452 + 0,006 | 0,35 40,017 | 0,469 40,02 | 0,340,024 0,031 £ 0,0
Random Forest | 0,396 & 0,006 | 0,248 + 0,012 | 0,421 £ 0,02 | 0,189 4+ 0,014 | 0,033 £ 0,001

CUADRO 6.86. Resultados de Health con Binary Rele-
vance tf-idf

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,274 + 0,046 | 0,076 £ 0,004 | 0,302 £ 0,029 | 0,055 £ 0,004 | 0,044 £ 0,0
Decision Tree | 0,526 £ 0,011 | 0,408 £ 0,019 | 0,418 4+ 0,023 | 0,411 + 0,022 | 0,028 + 0,001
Naive Bayes | 0,168 £ 0,005 | 0,107 £ 0,007 | 0,103 £ 0,016 | 0,121 £ 0,005 | 0,072 £ 0,0
Linear SVM | 0,212 £ 0,007 | 0,234 £ 0,011 | 0,189 £ 0,01 | 0,355 40,023 | 0,059 £ 0,001
Neural Net | 0,341 + 0,013 | 0,324 + 0,022 | 0,31 £ 0,025 | 0,369 =+ 0,025 | 0,041 4+ 0,001
RBF SVM 0,299 + 0,006 | 0,028 + 0,003 | 0,192 + 0,032 | 0,03 £ 0,002 | 0,048 + 0,001
Adaboost 0,55 +£ 0,007 | 0,413 £ 0,022 | 0,512 £ 0,026 | 0,356 £+ 0,019 | 0,024 £ 0,001
Random Forest | 0,545 £ 0,01 | 0,314 4+ 0,009 | 0,453 4+ 0,021 | 0,257 4+ 0,008 | 0,024 £ 0,001

CUADRO 6.87. Resultados

Relevance- tf-rfl

de

Health con Binary
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,33 £ 0,007 | 0,072 40,009 | 0,21 0,043 | 0,062 £ 0,007 | 0,05 4 0,001
Decision Tree | 0,433 £ 0,016 | 0,247 + 0,019 | 0,268 4+ 0,022 | 0,235 £ 0,017 | 0,043 + 0,001
Naive Bayes | 0,343 0,005 | 0,147 £ 0,023 | 0,215 4+ 0,035 | 0,125 % 0,02 0,049 £0,0
Linear SVM | 0,409 4+ 0,012 | 0,219 0,019 | 0,197 £ 0,019 | 0,28 £ 0,018 | 0,061 4 0,002
Neural Net 0,455 £+ 0,039 | 0,272 £ 0,051 | 0,308 £ 0,071 | 0,262 £ 0,043 | 0,042 £ 0,006
RBF SVM 0,355 40,004 | 0,078 £ 0,005 | 0,329 + 0,046 | 0,064 4+ 0,004 | 0,047 £ 0,0
Adaboost 0,347 £ 0,003 | 0,05+0,0 |0,057+ 0,007 | 0,053 4+ 0,001 | 0,047 £ 0,001
Random Forest | 0,540,009 | 0,259 +0,012 | 0,391 +0,03 | 0,214 0,01 | 0,035 £ 0,001
CUADRO 6.88. Resultados de Health con Label
Powerset- bin-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,148 £0,01 | 0,16 £0,023 | 0,222+ 0,04 | 0,174 + 0,021 | 0,077 £ 0,003
Decision Tree | 0,871 £ 0,007 | 0,503 & 0,02 | 0,523 4+ 0,027 | 0,507 £ 0,019 | 0,016 & 0,001
Naive Bayes | 0,404 + 0,012 | 0,173 £ 0,021 | 0,256 4+ 0,035 | 0,145 £ 0,015 | 0,044 £ 0,001
Linear SVM | 0,585 4+ 0,011 | 0,285 40,021 | 0,272 £ 0,025 | 0,327 + 0,022 | 0,041 4 0,001
Neural Net 0,607 40,014 | 0,365 £ 0,028 | 0,394 £+ 0,032 | 0,372 4+ 0,02 | 0,032 £ 0,002
RBF SVM 0,396 + 0,022 | 0,114 £ 0,009 | 0,415 £ 0,019 | 0,087 4+ 0,007 | 0,044 + 0,002
Adaboost 0,308 £ 0,016 | 0,023 £ 0,004 | 0,041 £ 0,037 | 0,032 £ 0,002 | 0,051 £ 0,002
Random Forest | 0,845 £ 0,01 | 0,508 40,029 | 0,537 £ 0,033 | 0,506 £ 0,026 | 0,017 £ 0,001
CUADRO 6.89. Resultados de Health con Label
Powerset- bin-rfl
Classifier Accuracy F'-score precision recall hamming loss
Knn 0,313 £0,03 | 0,092 40,008 | 0,26 4+ 0,046 | 0,077 4 0,004 | 0,052 4 0,003
Decision Tree | 0,431 4 0,008 | 0,244 4 0,006 | 0,262 £ 0,009 | 0,235 + 0,005 | 0,043 4 0,001
Naive Bayes 0,323 + 0,01 | 0,136 4+ 0,001 | 0,202 £ 0,018 | 0,118 £ 0,001 | 0,051 40,001
Linear SVM | 0,352 4+ 0,005 | 0,192 4 0,008 | 0,169 = 0,009 | 0,256 + 0,008 | 0,063 4 0,001
Neural Net 0,439 40,017 | 0,271 £0,013 | 0,306 £ 0,014 | 0,258 + 0,015 | 0,043 £ 0,002
RBF SVM 0,317 £ 0,008 | 0,044 £ 0,006 | 0,241 £ 0,024 | 0,044 £ 0,004 | 0,05 £ 0,001
Adaboost 0,347 £ 0,006 | 0,05+ 0,002 | 0,054 £ 0,002 | 0,053 £ 0,002 | 0,047 £ 0,001
Random Forest | 0,508 40,016 | 0,258 £ 0,011 | 0,393 + 0,029 | 0,213 4 0,009 | 0,035 = 0,001
CUADRO 6.90. Resultados de Health con Label

Powerset- tf-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,214+ 0,014 | 0,142 40,02 | 0,224 + 0,025 | 0,158 + 0,026 | 0,071 + 0,002
Decision Tree | 0,674 + 0,011 | 0,353 0,013 | 0,381 + 0,013 | 0,344 4+ 0,013 | 0,029 £+ 0,001
Naive Bayes | 0,37 40,005 | 0,165 4+ 0,007 | 0,25 4+0,02 | 0,14 + 0,005 | 0,048 £+ 0,001
Linear SVM | 0,501 £ 0,011 | 0,266 & 0,029 | 0,245+ 0,03 | 0,321 0,031 | 0,049 £ 0,002
Neural Net | 0,542 + 0,018 | 0,323 + 0,015 | 0,354 + 0,019 | 0,327 + 0,018 | 0,039 % 0,001
RBF SVM 0,334 £ 0,008 | 0,061 0,01 | 0,318 + 0,011 | 0,055 £ 0,009 | 0,049 £ 0,001
Adaboost 0,308 £ 0,008 | 0,021 £0,0 0,016 0,0 0,031+ 0,0 | 0,051 4+ 0,001
Random Forest | 0,647 4+ 0,013 | 0,354 4+ 0,025 | 0,453 4+ 0,037 | 0,311 4+ 0,026 | 0,028 £ 0,001
CUADRO 6.91. Resultados de Healthl con Label
Powerset- tf-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,105+ 0,007 | 0,151 + 0,012 | 0,625 + 0,044 | 0,104 + 0,01 | 0,069 + 0,002
Decision Tree | 0,265 4 0,007 | 0,398 4+ 0,008 | 0,391 4+ 0,005 | 0,41 £ 0,018 0,07 £ 0,0
Naive Bayes | 0,121 £ 0,004 | 0,175 £ 0,009 | 0,169 £ 0,014 | 0,213 £ 0,014 | 0,121 £ 0,004
Linear SVM | 0,35 40,008 | 0,447 £ 0,014 | 0,455 £ 0,019 | 0,448 4+ 0,018 | 0,06 4 0,001
Neural Net | 0,439 + 0,012 | 0,554 +0,01 | 0,677 + 0,019 | 0,482 + 0,009 | 0,046 + 0,001
RBF SVM 0,151 4+ 0,002 | 0,167 4+ 0,008 | 0,671 + 0,003 | 0,101 £ 0,006 | 0,056 £ 0,001
Adaboost 0,331 £ 0,01 | 0,417 £ 0,008 | 0,655 4+ 0,011 | 0,316 4+ 0,008 | 0,048 £ 0,001
Random Forest | 0,319 4+ 0,007 | 0,319 4+ 0,013 | 0,648 4+ 0,036 | 0,225 £ 0,01 | 0,048 £ 0,001
CUADRO 6.92. Resultados de Recreation con Binary
Relevance- bin-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,118 + 0,005 | 0,202 + 0,008 | 0,755 4+ 0,04 | 0,124 + 0,008 | 0,059 + 0,001
Decision Tree | 0,674 £ 0,012 | 0,644 +£0,01 | 0,65 4+ 0,022 | 0,648 0,015 | 0,032 £ 0,002
Naive Bayes | 0,141 £ 0,007 | 0,177 £ 0,013 | 0,158 0,014 | 0,216 £+ 0,012 | 0,119 £ 0,003
Linear SVM | 0,33 40,008 | 0,454 4+ 0,015 | 0,397 + 0,014 | 0,551 40,019 | 0,067 4+ 0,001
Neural Net | 0,476 + 0,007 | 0,603 + 0,018 | 0,628 + 0,022 | 0,593 + 0,017 | 0,043 + 0,001
RBF SVM 0,107 £ 0,003 | 0,133 4+ 0,003 | 0,679 = 0,003 | 0,079 £ 0,002 | 0,059 £ 0,001
Adaboost 0,574 + 0,009 | 0,625 + 0,009 | 0,816 + 0,015 | 0,515 4+ 0,01 | 0,033 & 0,001
Random Forest | 0,625 4 0,008 | 0,543 4+ 0,016 | 0,787 + 0,033 | 0,44 + 0,013 | 0,031 £ 0,001
CUADRO 6.93. Resultados de Recreation con Binary

Relevance- bin-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,11 40,008 | 0,164 + 0,019 | 0,642 £+ 0,037 | 0,101 4+ 0,014 | 0,062 + 0,001
Decision Tree | 0,29 +0,013 | 0,426 0,011 | 0,43 + 0,008 | 0,428 + 0,014 | 0,065 &+ 0,001
Naive Bayes | 0,12+ 0,003 | 0,174 £ 0,009 | 0,166 +0,01 | 0,211 + 0,01 | 0,121 0,001
Linear SVM | 0,285 £ 0,004 | 0,396 £ 0,016 | 0,37 0,011 | 0,435+ 0,025 | 0,071 = 0,001
Neural Net 0,372 £ 0,007 | 0,495 + 0,008 | 0,522 + 0,01 | 0,481 £ 0,004 | 0,055 £ 0,001
RBF SVM 0,062 £+ 0,001 | 0,103 4+ 0,007 | 0,666 + 0,019 | 0,059 £ 0,005 | 0,061 £ 0,001
Adaboost 0,34 £0,014 | 0,431 £ 0,023 | 0,684 £ 0,033 | 0,324 4+ 0,019 | 0,047 4 0,001
Random Forest | 0,343 0,012 | 0,35+ 0,015 | 0,685 £ 0,028 | 0,252 £ 0,013 | 0,047 £ 0,001

CUADRO 6.94. Resultados de Recreation
Relevance- tf-idf

con Binary

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,143 £ 0,006 | 0,2+ 0,004 | 0,709 + 0,057 | 0,125 £ 0,003 | 0,059 40,0
Decision Tree | 0,485+ 0,011 | 0,554+ 0,015 | 0,547 40,019 | 0,561 4+ 0,01 | 0,046 = 0,001
Naive Bayes | 0,139 £ 0,007 | 0,177 £ 0,009 | 0,162 £ 0,019 | 0,216 4+ 0,005 | 0,12 + 0,002
Linear SVM | 0,281 £ 0,009 | 0,424 £ 0,014 | 0,364 4+ 0,009 | 0,528 + 0,027 | 0,074 + 0,001
Neural Net 0,414 4+ 0,009 | 0,539 4+ 0,013 | 0,525 + 0,013 | 0,569 £ 0,017 | 0,051 £ 0,001
RBF SVM 0,054 £+ 0,003 | 0,09 + 0,008 | 0,673 + 0,018 | 0,051 £ 0,006 | 0,061 40,0
Adaboost 0,464 £+ 0,007 | 0,549 4+ 0,014 | 0,769 + 0,024 | 0,438 £ 0,012 | 0,039 £ 0,001
Random Forest | 0,457 0,008 | 0,46 £+ 0,012 | 0,752 £ 0,031 | 0,352 £ 0,011 | 0,039 £ 0,001

CUADRO 6.95. Resultados de Recreation
Relevance- tf-rfl

con Binary

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,164 + 0,017 | 0,183 + 0,013 | 0,474 + 0,029 | 0,151 + 0,011 | 0,088 &+ 0,001
Decision Tree | 0,392 + 0,006 | 0,356 £ 0,013 | 0,385 £ 0,016 | 0,34 + 0,011 | 0,068 £ 0,001
Naive Bayes | 0,337 £0,012 | 0,269 £ 0,016 | 0,403 0,053 | 0,227 £ 0,01 | 0,072 £ 0,001
Linear SVM | 0,399 + 0,009 | 0,323 £+ 0,01 | 0,287 4+ 0,009 | 0,402 + 0,013 | 0,093 %+ 0,003
Neural Net | 0,427 + 0,009 | 0,412 + 0,012 | 0,455 + 0,024 | 0,399 + 0,009 | 0,065 + 0,001
RBF SVM 0,379 £ 0,014 | 0,22 £ 0,004 | 0,635 = 0,022 | 0,185 £ 0,003 | 0,067 £ 0,002
Adaboost 0,177 £ 0,009 | 0,04 £ 0,001 | 0,047 £ 0,001 | 0,063 £ 0,001 | 0,088 £ 0,001
Random Forest | 0,469 + 0,01 | 0,371 £ 0,01 | 0,527 + 0,049 | 0,318 £ 0,006 | 0,057 £ 0,001
CUADRO 6.96. Resultados de Recreation con Label

Powerset- bin-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,163 + 0,011 | 0,199 40,017 | 0,331 + 0,028 | 0,257 £+ 0,018 | 0,118 £ 0,007
Decision Tree | 0,839 + 0,006 | 0,666 + 0,017 | 0,677 4+ 0,025 | 0,667 + 0,015 | 0,029 + 0,001
Naive Bayes | 0,414 + 0,006 | 0,332 + 0,013 | 0,474 + 0,032 | 0,283 40,01 | 0,065 + 0,001
Linear SVM | 0,557 + 0,005 | 0,427 + 0,01 | 0,398 40,011 | 0,482 4+ 0,008 | 0,068 + 0,002
Neural Net 0,575 4+ 0,015 | 0,517 40,034 | 0,572 + 0,039 | 0,499 + 0,034 | 0,051 £ 0,003
RBF SVM 0,429 4+ 0,009 | 0,253 + 0,009 | 0,672 4+ 0,02 | 0,206 + 0,006 | 0,063 =+ 0,001
Adaboost 0,192 +0,01 | 0,04 £0,001 | 0,06 40,009 | 0,062 4+ 0,001 | 0,087 4+ 0,001
Random Forest | 0,815 4+ 0,005 | 0,667 4+ 0,015 | 0,689 + 0,016 | 0,663 + 0,015 | 0,03 £ 0,001
CUADRO 6.97. Resultados de Recreation con Label
Powerset- bin-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,229 + 0,007 | 0,22+ 0,013 | 0,404 +0,02 | 0,186 + 0,016 | 0,084 £ 0,001
Decision Tree | 0,401 + 0,008 | 0,375 4+ 0,016 | 0,407 40,015 | 0,356 + 0,016 | 0,067 + 0,002
Naive Bayes | 0,322 + 0,008 | 0,266 + 0,019 | 0,387 4+ 0,033 | 0,226 + 0,015 | 0,074 + 0,001
Linear SVM | 0,354 + 0,006 | 0,305+ 0,01 | 0,275 40,012 | 0,373 + 0,013 | 0,096 + 0,003
Neural Net 0,388 + 0,022 | 0,382 40,019 | 0,429 + 0,024 | 0,366 + 0,016 | 0,071 £ 0,003
RBF SVM 0,274 £ 0,012 | 0,157 +£0,01 | 0,603 40,02 | 0,135+ 0,008 | 0,078 £ 0,001
Adaboost 0,177 £ 0,004 | 0,04 + 0,001 | 0,047 + 0,001 | 0,063 + 0,001 | 0,088 + 0,001
Random Forest | 0,481 4+ 0,004 | 0,394 4+ 0,017 | 0,565 + 0,047 | 0,336 £+ 0,014 | 0,055 £ 0,001
CUADRO 6.98. Resultados de Recreation con Label
Powerset- tf-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,194 + 0,011 | 0,206 4+ 0,007 | 0,336 + 0,011 | 0,213 £ 0,006 | 0,102 + 0,002
Decision Tree | 0,699 + 0,005 | 0,52 4+ 0,013 | 0,54+ 0,013 | 0,51+ 0,017 | 0,044 + 0,001
Naive Bayes | 0,378 £ 0,004 | 0,306 + 0,01 | 0,439 4+ 0,035 | 0,261 + 0,008 | 0,068 + 0,001
Linear SVM | 0,483 + 0,009 | 0,384 + 0,012 | 0,351 4+ 0,014 | 0,444 + 0,019 | 0,077 + 0,002
Neural Net 0,517 40,007 | 0,471 4+ 0,024 | 0,505 + 0,031 | 0,467 + 0,02 | 0,059 + 0,002
RBF SVM 0,325 4+ 0,01 | 0,176 £+ 0,014 | 0,646 £+ 0,032 | 0,151 4+ 0,009 | 0,074 4+ 0,002
Adaboost 0,178 40,006 | 0,04 + 0,001 | 0,052 + 0,001 | 0,062 4+ 0,0 | 0,088 + 0,001
Random Forest | 0,633 + 0,011 | 0,517 40,016 | 0,621 + 0,014 | 0,463 + 0,021 | 0,044 =+ 0,002
CUADRO 6.99. Resultados de Recreation con Label

Powerset- tf-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,34+ 0,024 | 0,034 +£0,002 | 0,240,024 |0,034 40,001 | 0,035+0,0
Decision Tree | 0,334 £0,011 | 0,216 £ 0,01 | 0,215 40,008 | 0,226 + 0,018 | 0,037 £ 0,0
Naive Bayes | 0,18 £0,008 | 0,072 £ 0,008 | 0,081 4+ 0,014 | 0,072 + 0,007 | 0,051 = 0,001
Linear SVM | 0,389 &£ 0,005 | 0,247 £ 0,016 | 0,244 4+ 0,018 | 0,276 + 0,024 | 0,032 £ 0,0
Neural Net 0,508 £ 0,02 | 0,335 £ 0,017 | 0,446 £ 0,035 | 0,287 £+ 0,021 | 0,023 4 0,001
RBF SVM 0,326 £+ 0,009 | 0,032 4+ 0,001 | 0,182 + 0,035 | 0,028 £+ 0,001 | 0,029 4+ 0,0
Adaboost 0,395 4+ 0,012 | 0,252 + 0,014 | 0,378 £ 0,011 | 0,198 £ 0,015 | 0,025 £ 0,001
Random Forest | 0,361 0,019 | 0,117 4+ 0,011 | 0,333 £ 0,039 | 0,078 £ 0,007 | 0,026 £ 0,001

CUADRO 6.100. Resultados de Reference
Relevance- bin-idf

con Binary

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,057 4+ 0,006 | 0,042 4+ 0,013 | 0,309 + 0,057 | 0,024 £ 0,008 | 0,033 4+ 0,0
Decision Tree | 0,664 £ 0,002 | 0,391 £ 0,026 | 0,413 4+ 0,035 | 0,387 £ 0,023 | 0,017 £ 0,0

Naive Bayes | 0,192 £ 0,009 | 0,068 £ 0,004 | 0,077 4+ 0,015 | 0,071 4+ 0,005 | 0,051 % 0,002
Linear SVM | 0,369 &£ 0,006 | 0,255 £ 0,007 | 0,206 £+ 0,007 | 0,39 £ 0,009 | 0,039 £0,0

Neural Net 0,549 4+ 0,011 | 0,374 4+ 0,021 | 0,428 + 0,042 | 0,362 £ 0,021 | 0,021 £ 0,001
RBF SVM 0,172 £ 0,008 | 0,023 40,001 | 0,151 £ 0,0 0,015 40,0 0,03 £0,0
Adaboost 0,686 £+ 0,011 | 0,448 + 0,043 | 0,58 £ 0,056 | 0,381 £ 0,035 | 0,014 +0,0
Random Forest | 0,607 £ 0,01 | 0,232 4+ 0,015 | 0,437 £+ 0,036 | 0,176 £ 0,011 | 0,016 £ 0,0

CUADRO 6.101. Resultados de Reference
Relevance- bin-rfl

con Binary

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,35+ 0,019 | 0,038 £ 0,003 | 0,216 £ 0,04 | 0,037 0,002 | 0,035 £ 0,001
Decision Tree | 0,357 £ 0,018 | 0,238 £ 0,015 | 0,246 4+ 0,024 | 0,242 + 0,016 | 0,035 = 0,001
Naive Bayes | 0,188 £ 0,008 | 0,068 £ 0,009 | 0,076 £ 0,017 | 0,071 £ 0,008 | 0,052 £ 0,001
Linear SVM | 0,304 £ 0,011 | 0,207 £ 0,016 | 0,178 0,011 | 0,285 4+ 0,036 | 0,042 £ 0,001
Neural Net | 0,416 + 0,013 | 0,285 4+ 0,009 | 0,311 + 0,007 | 0,279 + 0,017 | 0,029 % 0,001
RBF SVM 0,331 £ 0,009 | 0,027 £ 0,001 | 0,115 £ 0,035 | 0,028 £ 0,001 | 0,032 £ 0,0
Adaboost 0,396 £ 0,01 | 0,257 £0,012 | 0,405+£0,03 | 0,199+ 0,01 | 0,025 £ 0,001
Random Forest | 0,364 + 0,013 | 0,122 4+ 0,008 | 0,313 £ 0,04 | 0,083 40,005 | 0,026 £ 0,001

CUADRO 6.102. Resultados de Reference
Relevance- tf-idf

con Binary
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,102 £+ 0,012 | 0,045 £ 0,007 | 0,306 4+ 0,02 | 0,026 £ 0,005 | 0,032 4 0,001
Decision Tree | 0,515+ 0,01 | 0,323 0,012 | 0,319 4+ 0,008 | 0,345 + 0,024 | 0,025 + 0,001
Naive Bayes | 0,201 £ 0,006 | 0,074 £ 0,011 | 0,081 £ 0,02 | 0,076 4+ 0,008 | 0,051 % 0,002
Linear SVM | 0,315 £ 0,011 | 0,226 £0,01 | 0,179 4+ 0,005 | 0,359 0,03 | 0,044 + 0,001
Neural Net 0,453 £ 0,016 | 0,358 + 0,008 | 0,373 £ 0,028 | 0,372 £ 0,015 | 0,027 £ 0,001
RBF SVM 0,122 +£0,01 | 0,017 £ 0,002 | 0,12 40,043 | 0,011 4+ 0,001 | 0,031 4 0,001
Adaboost 0,569 0,01 | 0,3724+0,01 | 0,518 £ 0,027 | 0,317 4+ 0,009 | 0,018 4= 0,001
Random Forest | 0,494 £+ 0,004 | 0,182 4+ 0,004 | 0,372 + 0,027 | 0,133 £ 0,003 | 0,02+ 0,0

CUADRO 6.103. Resultados de Reference
Relevance- tf-rfl

con Binary

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,382 £+ 0,006 | 0,051 4+ 0,005 | 0,179 + 0,022 | 0,048 £ 0,003 | 0,037 0,0
Decision Tree | 0,431 +0,015| 0,161 +£0,02 | 0,174 40,027 | 0,155 + 0,018 | 0,036 + 0,001
Naive Bayes | 0,371+ 0,007 | 0,119 £+ 0,005 | 0,179 4+ 0,015 | 0,103 + 0,004 | 0,038 + 0,001
Linear SVM | 0,431 £+ 0,011 | 0,184 £ 0,017 | 0,174 4+ 0,024 | 0,237 4+ 0,025 | 0,05 &+ 0,002
Neural Net 0,456 + 0,04 | 0,181 £+ 0,022 | 0,186 = 0,028 | 0,192 4+ 0,022 | 0,038 4+ 0,005
RBF SVM 0,388 £+ 0,007 | 0,032 + 0,002 | 0,195 40,01 | 0,037 £ 0,001 | 0,037 0,0
Adaboost 0,378 £ 0,006 | 0,019+ 0,0 0,014 £ 0,0 0,03 £ 0,0 0,037 £ 0,0
Random Forest | 0,493 + 0,008 | 0,154+ 0,01 | 0,224 + 0,023 | 0,126 £ 0,007 | 0,031 £ 0,001
CUADRO 6.104. Resultados de Reference con Label
Powerset- bin-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,1 +0,008 |0,091+0,018| 0,21 +0,027 | 0,101 + 0,018 | 0,063 + 0,003
Decision Tree | 0,873 + 0,005 | 0,45 4+ 0,024 | 0,462 4+ 0,027 | 0,452 + 0,025 | 0,012 +£0,0
Naive Bayes | 0,432+ 0,007 | 0,173 £ 0,03 | 0,253 40,029 | 0,153 +0,03 | 0,035 + 0,001
Linear SVM | 0,603 + 0,008 | 0,27 40,012 | 0,256 + 0,012 | 0,325 + 0,034 | 0,033 £+ 0,001
Neural Net 0,621 £+ 0,013 | 0,305 4+ 0,023 | 0,333 = 0,037 | 0,313 £ 0,038 | 0,027 £ 0,002
RBF SVM 0,404 4+ 0,008 | 0,042 4+ 0,001 | 0,226 + 0,031 | 0,042 + 0,001 | 0,036 4+ 0,0
Adaboost 0,378 £ 0,007 | 0,019+0,0 0,014 £ 0,0 0,03 £0,0 0,037 £ 0,0
Random Forest | 0,837 40,003 | 0,451 + 0,023 | 0,475 £ 0,024 | 0,46 +£ 0,023 | 0,014 +0,0
CUADRO 6.105. Resultados de Reference con Label

Powerset- bin-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,383 £ 0,011 | 0,067 0,006 | 0,194 + 0,016 | 0,057 &= 0,004 | 0,037 4 0,001
Decision Tree | 0,442 + 0,016 | 0,169 4+ 0,014 | 0,186 4+ 0,023 | 0,161 £ 0,009 | 0,036 % 0,001
Naive Bayes | 0,359 + 0,009 | 0,12 40,016 | 0,183 £ 0,034 | 0,105 + 0,012 | 0,039 4 0,001
Linear SVM 0,38 & 0,007 | 0,169 £0,01 | 0,154 0,009 | 0,225 4 0,019 | 0,051 £ 0,002
Neural Net 0,428 +£0,014 | 0,185 £ 0,026 | 0,208 £ 0,036 | 0,181 £ 0,023 | 0,037 £ 0,003
RBF SVM 0,383 + 0,011 | 0,026 £ 0,001 | 0,12 £ 0,024 | 0,034 4+ 0,001 | 0,037 £ 0,001
Adaboost 0,378 £ 0,011 | 0,019+ 0,0 0,014 £0,0 0,03+ 0,0 | 0,037+ 0,001
Random Forest | 0,502 40,009 | 0,153 £ 0,011 | 0,242 4+ 0,035 | 0,129 4+ 0,007 | 0,03 £ 0,001
CuADRO 6.106. Resultados de Reference con Label
Powerset- tf-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,179 4+ 0,01 | 0,093 +0,014 | 0,178 £ 0,041 | 0,097 + 0,013 | 0,053 4 0,001
Decision Tree | 0,721 £0,012 | 0,325+ 0,019 | 0,34 4+ 0,021 | 0,323 £ 0,024 | 0,021 + 0,001
Naive Bayes | 0,408 + 0,007 | 0,151 £ 0,008 | 0,221 4+ 0,017 | 0,132 £ 0,007 | 0,037 40,001
Linear SVM | 0,519 40,016 | 0,23 + 0,008 | 0,215 4 0,008 | 0,267 4+ 0,014 | 0,038 4 0,002
Neural Net 0,537 40,028 | 0,251 £0,02 | 0,251 £ 0,028 | 0,275 4+ 0,021 | 0,034 £ 0,002
RBF SVM 0,386 + 0,014 | 0,028 £ 0,001 | 0,178 + 0,015 | 0,035 4+ 0,001 | 0,037 £ 0,001
Adaboost 0,379 £ 0,013 | 0,022 £ 0,006 | 0,02 £0,012 | 0,032 £ 0,004 | 0,037 £ 0,001
Random Forest | 0,612 40,023 | 0,243 + 0,01 | 0,351 + 0,035 | 0,21 0,009 | 0,025 = 0,001
CuaDRO 6.107. Resultados de Reference con Label
Powerset- tf-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,079 £ 0,022 | 0,027 £ 0,003 | 0,173 £ 0,014 | 0,018 £ 0,002 | 0,036 + 0,001
Decision Tree | 0,221 4+ 0,007 | 0,255 40,025 | 0,253 £ 0,028 | 0,282 + 0,027 | 0,045 4 0,001
Naive Bayes | 0,102 4+ 0,009 | 0,072 4+ 0,006 | 0,094 + 0,019 | 0,066 + 0,004 | 0,053 4 0,001
Linear SVM 0,29 £+ 0,007 | 0,286 4+ 0,013 | 0,295 £ 0,014 | 0,298 + 0,02 | 0,037 4 0,001
Neural Net 0,415 4+ 0,01 | 0,383 0,014 | 0,494 £+ 0,018 | 0,335 + 0,014 | 0,027 4+ 0,001
RBF SVM 0,033 £0,005 | 0,01 £0,001 |0,124 £0,015 | 0,005 £ 0,001 | 0,035 % 0,0
Adaboost 0,273 £0,004 | 0,278 £0,017 | 0,45+ 0,024 | 0,213 £0,015| 0,029 + 0,0
Random Forest | 0,192 0,012 | 0,106 + 0,01 | 0,387 + 0,037 | 0,067 4= 0,006 | 0,031 £ 0,001

CUADRO 6.108. Resultados de Science con Binary
Relevance- bin-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,075+ 0,014 | 0,059 4+ 0,007 | 0,304 + 0,043 | 0,041 £+ 0,006 | 0,037 4+ 0,002
Decision Tree | 0,533 £0,013 | 0,48 0,015 | 0,493 40,024 | 0,488 + 0,017 | 0,025 + 0,001
Naive Bayes | 0,132 £ 0,009 | 0,084 £ 0,007 | 0,106 4+ 0,015 | 0,077 = 0,006 | 0,052 %+ 0,001
Linear SVM | 0,245 £ 0,011 | 0,293 £ 0,011 | 0,237 4+ 0,009 | 0,443 + 0,026 | 0,049 % 0,001
Neural Net 0,385 £ 0,009 | 0,461 4+ 0,014 | 0,495 + 0,021 | 0,471 £ 0,022 | 0,029 £ 0,001
RBF SVM 0,02+ 0,002 | 0,005+0,0 |0,095=+0,029| 0,003+ 0,0 0,036 + 0,0
Adaboost 0,531 £ 0,012 | 0,587 4+ 0,019 | 0,763 = 0,021 | 0,501 £ 0,019 | 0,02 £ 0,001
Random Forest | 0,466 + 0,017 | 0,274 40,01 | 0,488 £0,019 | 0,21 £+ 0,006 | 0,022 + 0,001

CUADRO 6.109. Resultados de Science con Binary
Relevance- bin-rfl

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,199 + 0,018 | 0,065 4+ 0,015 | 0,168 + 0,045 | 0,059 £+ 0,012 | 0,049 4+ 0,002
Decision Tree | 0,322 + 0,006 | 0,206 4+ 0,009 | 0,224 4+ 0,009 | 0,202 + 0,011 | 0,045 + 0,001
Naive Bayes | 0,281+ 0,006 | 0,12 40,013 | 0,244 4+ 0,038 | 0,097 + 0,009 | 0,044 + 0,0
Linear SVM | 0,342 + 0,013 | 0,222 £ 0,016 | 0,214 4+ 0,012 | 0,261 4+ 0,022 | 0,057 &+ 0,002
Neural Net 0,37 £ 0,039 | 0,215+ 0,043 | 0,225 £ 0,055 | 0,23 + 0,043 | 0,046 4 0,005
RBF SVM 0,204 + 0,012 | 0,02 40,002 | 0,139 + 0,022 | 0,031 £+ 0,001 | 0,048 4+ 0,001
Adaboost 0,217 40,01 | 0,024 £+ 0,001 | 0,032+ 0,01 | 0,035 4 0,001 | 0,048 4+ 0,001
Random Forest | 0,371 4+ 0,006 | 0,17 + 0,007 | 0,285 + 0,032 | 0,144 + 0,005 | 0,038 £ 0,001
CuADRO 6.110. Resultados de Science con Label
Powerset- bin-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,117 +£0,007 | 0,11+ 0,018 | 0,228 + 0,022 | 0,128 + 0,025 | 0,071 £ 0,006
Decision Tree | 0,776 + 0,01 | 0,536 £+ 0,038 | 0,556 4+ 0,041 | 0,54 + 0,036 | 0,022 + 0,001
Naive Bayes | 0,344 £+ 0,014 | 0,165 £ 0,005 | 0,317 4+ 0,031 | 0,134 + 0,003 | 0,04 + 0,001
Linear SVM | 0,526 + 0,007 | 0,325+ 0,01 | 0,322 40,023 | 0,356 £+ 0,017 | 0,04 4+ 0,001
Neural Net 0,508 0,023 | 0,313 + 0,018 | 0,336 + 0,016 | 0,343 £ 0,022 | 0,038 £ 0,003
RBF SVM 0,235+ 0,011 | 0,038 0,002 | 0,23 £ 0,027 | 0,041 £+ 0,001 | 0,047 4+ 0,001
Adaboost 0,181 £ 0,007 | 0,023 4+ 0,008 | 0,036 = 0,019 | 0,036 £ 0,008 | 0,048 £ 0,001
Random Forest | 0,767 4 0,006 | 0,537 4+ 0,012 | 0,604 + 0,016 | 0,513 £ 0,016 | 0,02 4+ 0,001
CUADRO 6.111. Resultados de Science con Label

Powerset- bin-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,348 £ 0,012 | 0,05+ 0,006 | 0,197 + 0,029 | 0,041 £ 0,004 | 0,029 £ 0,001
Decision Tree | 0,423 £ 0,013 | 0,263 0,011 | 0,255 4+ 0,009 | 0,283 + 0,014 | 0,029 + 0,001
Naive Bayes | 0,227 £ 0,015 | 0,069 £ 0,005 | 0,062 4= 0,005 | 0,084 + 0,007 | 0,049 + 0,001
Linear SVM | 0,462 &£ 0,008 | 0,266 £ 0,018 | 0,259 4+ 0,016 | 0,287 + 0,025 | 0,027 = 0,001

Neural Net 0,557 £ 0,01 | 0,385 £ 0,019 | 0,523 £ 0,032 | 0,329 £ 0,021 | 0,019 £ 0,0
RBF SVM 0,313 £ 0,012 | 0,047 4+ 0,002 | 0,125 + 0,002 | 0,033 £ 0,001 | 0,024 £ 0,001
Adaboost 0,493 £0,013 | 0,3£0,007 | 0,449 40,02 | 0,238 £ 0,007 | 0,02 £ 0,001
Random Forest | 0,461 0,015 | 0,114 + 0,012 | 0,321 £ 0,03 | 0,082 4+ 0,01 | 0,021 £ 0,001

CUADRO 6.112. Resultados de Social con Binary
Relevance- bin-idf

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,184 +0,01 | 0,081 £ 0,011 | 0,37 4+ 0,038 | 0,049 4+ 0,007 | 0,027 £ 0,0
Decision Tree | 0,744 £ 0,006 | 0,491 4+ 0,017 | 0,507 4+ 0,023 | 0,489 + 0,015 | 0,012 £ 0,0
Naive Bayes | 0,239 &£ 0,007 | 0,072 £ 0,007 | 0,065 4= 0,007 | 0,088 %+ 0,007 | 0,049 % 0,001
Linear SVM | 0,344 £ 0,007 | 0,254 £ 0,009 | 0,196 4+ 0,007 | 0,417 £ 0,02 | 0,038 &+ 0,001
Neural Net 0,53 £ 0,007 | 0,396 £ 0,016 | 0,395 £ 0,018 | 0,43 + 0,019 | 0,021 4 0,001
RBF SVM 0,12+ 0,003 | 0,029 £ 0,002 | 0,128 0,0 | 0,017 40,001 | 0,029 £ 0,0
Adaboost 0,734 £ 0,007 | 0,536 + 0,018 | 0,713 £ 0,036 | 0,451 0,02 | 0,011 +0,0
Random Forest | 0,711 £+ 0,007 | 0,266 + 0,006 | 0,52 + 0,02 | 0,206 £ 0,005 | 0,013 £ 0,0

CUADRO 6.113. Resultados de Social con Binary
Relevance- bin-rfl

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,245 + 0,007 | 0,059 £ 0,007 | 0,219 + 0,05 | 0,04 £ 0,004 0,03+ 0,0
Decision Tree | 0,431+ 0,013 | 0,29 +£0,014 | 0,293 + 0,02 | 0,299 £ 0,008 | 0,028 £ 0,001
Naive Bayes | 0,228 £0,01 | 0,075 £ 0,01 | 0,074 £ 0,019 | 0,089 £ 0,008 | 0,049 £ 0,001
Linear SVM | 0,366 £ 0,003 | 0,213 £ 0,007 | 0,181 £+ 0,007 | 0,291 4+ 0,018 | 0,036 £ 0,001
Neural Net | 0,461 4+ 0,006 | 0,313 + 0,004 | 0,326 + 0,014 | 0,318 0,01 | 0,026 £ 0,0
RBF SVM 0,173 + 0,004 | 0,026 £ 0,001 | 0,121 +0,01 | 0,016 £ 0,001 | 0,028 £ 0,0
Adaboost 0,5£0,009 |0,323 +£0,017 | 0,47 £ 0,038 | 0,26 £ 0,013 0,02+0,0
Random Forest | 0,466 £0,01 | 0,128 £0,01 | 0,355 + 0,025 | 0,091 + 0,007 | 0,021 £ 0,0

CUADRO 6.114. Resultados de Social con Binary
Relevance- tf-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,238 + 0,011 | 0,078 = 0,008 | 0,333 = 0,026 | 0,049 £ 0,006 | 0,027 £ 0,0
Decision Tree | 0,596 £ 0,008 | 0,391 £+ 0,019 | 0,396 4+ 0,021 | 0,402 + 0,023 | 0,019 + 0,001
Naive Bayes | 0,241 £ 0,005 | 0,075 £ 0,004 | 0,072 & 0,013 | 0,09 + 0,005 | 0,05 % 0,002
Linear SVM | 0,294 £ 0,011 | 0,221 £ 0,008 | 0,167 4 0,006 | 0,382 + 0,034 | 0,042 % 0,001
Neural Net 0,434 £0,013| 0,33 +0,01 |0,297 £+ 0,012 | 0,408 £ 0,012 | 0,028 £ 0,001
RBF SVM 0,052 £+ 0,005 | 0,017 0,003 | 0,128 0,0 | 0,01 0,002 | 0,031 4+ 0,0
Adaboost 0,624 4+ 0,008 | 0,444 4+ 0,021 | 0,603 + 0,021 | 0,371 £ 0,021 | 0,015 4+ 0,0
Random Forest | 0,603 £+ 0,007 | 0,21 £ 0,012 | 0,444 + 0,038 | 0,156 £ 0,008 | 0,016 40,0

CUADRO 6.115. Resultados de Social con Binary
Relevance- tf-rfl

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,423 £+ 0,006 | 0,073 + 0,007 | 0,163 +0,02 | 0,064 £ 0,005 | 0,032 40,0
Decision Tree | 0,517 £ 0,011 | 0,197 0,011 | 0,218 40,018 | 0,186 + 0,008 | 0,028 + 0,001
Naive Bayes | 0,399 &£ 0,006 | 0,085 £ 0,007 | 0,149 40,034 | 0,077 + 0,004 | 0,034 £ 0,0
Linear SVM | 0,505 40,01 | 0,240,004 | 0,198 + 0,015 | 0,244 £+ 0,013 | 0,039 4 0,002
Neural Net 0,548 4+ 0,024 | 0,225 4+ 0,046 | 0,249 + 0,063 | 0,22 £+ 0,038 | 0,028 £ 0,003
RBF SVM 0,489 £+ 0,005 | 0,055 + 0,002 | 0,112 40,01 | 0,052 £ 0,001 | 0,029 4+ 0,0
Adaboost 0,45+ 0,002 | 0,034 +0,0 0,037 £ 0,0 0,038 £ 0,0 0,03 £0,0
Random Forest | 0,573 4+ 0,004 | 0,142 + 0,014 | 0,331 + 0,046 | 0,114 £+ 0,008 | 0,024 4+ 0,0
CUADRO 6.116. Resultados de Social con Label
Powerset- bin-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,211 £ 0,009 | 0,138 + 0,016 | 0,181 + 0,036 | 0,159 + 0,02 | 0,053 £ 0,002
Decision Tree | 0,886 + 0,003 | 0,529 = 0,018 | 0,54 £ 0,024 | 0,539 £0,017 | 0,011 £ 0,0
Naive Bayes | 0,448 + 0,007 | 0,118 £ 0,008 | 0,225 4+ 0,042 | 0,102 + 0,004 | 0,031 £ 0,0
Linear SVM | 0,638 + 0,012 | 0,287 £ 0,022 | 0,286 4+ 0,019 | 0,314 + 0,029 | 0,027 4+ 0,001
Neural Net 0,651 0,023 | 0,338 4+ 0,027 | 0,393 + 0,042 | 0,328 £ 0,032 | 0,022 £ 0,002
RBF SVM 0,514 £+ 0,005 | 0,063 4+ 0,005 | 0,145 + 0,022 | 0,058 £ 0,004 | 0,027 £ 0,001
Adaboost 0,482 4+ 0,006 | 0,036 £ 0,0 0,038 £ 0,0 0,04 £0,0 0,029 £ 0,0
Random Forest | 0,876 4+ 0,005 | 0,546 4+ 0,012 | 0,604 + 0,021 | 0,529 £ 0,018 | 0,011 4+ 0,0
CUADRO 6.117. Resultados de Social con Label

Powerset- bin-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,318 £ 0,016 | 0,093 + 0,011 | 0,183 + 0,013 | 0,079 + 0,01 | 0,039 £ 0,001
Decision Tree | 0,525+ 0,009 | 0,212 40,015 | 0,239 + 0,02 | 0,199 + 0,016 | 0,028 4+ 0,001
Naive Bayes | 0,39 + 0,009 | 0,102 £ 0,012 | 0,175 4+ 0,042 | 0,089 + 0,007 | 0,034 4+ 0,001
Linear SVM | 0,451 + 0,007 | 0,179 = 0,009 | 0,165 4+ 0,01 | 0,218 £0,017 | 0,04 + 0,001
Neural Net 0,5+ 0,017 |0,206 + 0,012 | 0,232 0,029 | 0,204 + 0,006 | 0,03 £ 0,002
RBF SVM 0,427 4+ 0,006 | 0,034 4+ 0,002 | 0,073 + 0,024 | 0,037 £ 0,001 | 0,032 £ 0,001
Adaboost 0,45+ 0,008 | 0,034 £ 0,001 | 0,037 4+ 0,0 0,038 £ 0,0 | 0,03 0,001
Random Forest | 0,577 0,006 | 0,144 4+ 0,01 | 0,314 £ 0,045 | 0,116 + 0,008 | 0,024 4+ 0,0
CUADRO 6.118. Resultados de Social con Label
Powerset- tf-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,323 £ 0,01 | 0,134 + 0,009 | 0,182 £+ 0,027 | 0,159 4+ 0,004 | 0,049 + 0,004
Decision Tree | 0,736 £ 0,008 | 0,349 4+ 0,029 | 0,372 + 0,035 | 0,346 4+ 0,032 | 0,019 4+ 0,001
Naive Bayes | 0,43 +£0,011 | 0,121 £0,015 | 0,218 40,026 | 0,104 + 0,011 | 0,032 + 0,001
Linear SVM | 0,556 + 0,006 | 0,231 £+ 0,01 | 0,221 4+ 0,013 | 0,266 £ 0,007 | 0,033 £ 0,001
Neural Net 0,596 4+ 0,004 | 0,285+ 0,01 | 0,316 + 0,014 | 0,283 +0,01 | 0,026 4+ 0,0
RBF SVM 0,446 £+ 0,008 | 0,04 £ 0,002 | 0,106 =+ 0,002 | 0,042 £ 0,001 | 0,031 £ 0,001
Adaboost 0,475+ 0,01 | 0,036 + 0,001 | 0,041 +£0,01 | 0,04 + 0,001 | 0,029 + 0,001
Random Forest | 0,69 4+ 0,004 | 0,309 + 0,013 | 0,438 £ 0,027 | 0,266 + 0,009 | 0,019 4+ 0,0
CUADRO 6.119. Resultados de Social con Label
Powerset- tf-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,231 £ 0,016 | 0,068 4+ 0,007 | 0,329 + 0,033 | 0,054 £ 0,004 | 0,061 £ 0,001
Decision Tree | 0,186 + 0,006 | 0,258 + 0,01 | 0,256 4+ 0,015 | 0,267 £ 0,005 | 0,075 4 0,001
Naive Bayes | 0,144 + 0,004 | 0,111 £ 0,005 | 0,095 % 0,006 | 0,163 £ 0,008 | 0,134 4 0,002
Linear SVM | 0,274 + 0,005 | 0,301 £ 0,012 | 0,313 + 0,013 | 0,294 + 0,012 | 0,063 £ 0,001
Neural Net 0,328 0,005 | 0,372 + 0,012 | 0,477 + 0,016 | 0,315 £ 0,012 | 0,051 4+ 0,0
RBF SVM 0,24 £ 0,009 | 0,084 £ 0,002 | 0,472 £ 0,05 | 0,056 40,001 | 0,052 4 0,001
Adaboost 0,296 + 0,009 | 0,269 4+ 0,011 | 0,489 4+ 0,01 | 0,196 £ 0,009 | 0,049 4 0,001
Random Forest | 0,275 4+ 0,008 | 0,171 4+ 0,005 | 0,498 + 0,032 | 0,114 £ 0,003 | 0,049 £ 0,001

CUADRO 6.120. Resultados de Society con Binary
Relevance- bin-idf




TABLAS CON MAS RESULTADOS EXPERIMENTALES

97

Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,164 4+ 0,004 | 0,139 4+ 0,006 | 0,547 + 0,018 | 0,086 =+ 0,004 | 0,053 £ 0,001
Decision Tree | 0,534 £ 0,009 | 0,463 0,012 | 0,457 + 0,018 | 0,475 4+ 0,01 | 0,042 &+ 0,002
Naive Bayes | 0,12 £ 0,007 | 0,115 =+ 0,004 | 0,099 4 0,004 | 0,168 4+ 0,008 | 0,132 % 0,003
Linear SVM | 0,188 0,01 | 0,285 £ 0,007 | 0,24 + 0,006 | 0,371 + 0,011 | 0,081 % 0,001
Neural Net 0,258 £ 0,004 | 0,342 + 0,009 | 0,314 +0,01 | 0,391 £ 0,011 | 0,064 £ 0,001
RBF SVM 0,117 £ 0,007 | 0,041 4+ 0,006 | 0,379 + 0,044 | 0,028 £ 0,003 | 0,054 £ 0,001
Adaboost 0,464 £+ 0,008 | 0,418 4+ 0,014 | 0,622 + 0,023 | 0,325 £ 0,012 | 0,037 £ 0,001
Random Forest | 0,507 4 0,006 | 0,374 + 0,013 | 0,658 4+ 0,05 | 0,283 £ 0,009 | 0,035 £ 0,001

CUADRO 6.121. Resultados de Society con Binary
Relevance- bin-rfl

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,17+ 0,016 | 0,082+ 0,002 | 0,379 £ 0,033 | 0,064 4 0,004 | 0,066 4 0,003
Decision Tree | 0,208 £ 0,003 | 0,276 0,012 | 0,279 4+ 0,011 | 0,276 + 0,015 | 0,07 £ 0,001
Naive Bayes | 0,148 £ 0,008 | 0,113 £ 0,002 | 0,094 £ 0,002 | 0,166 4 0,005 | 0,133 4 0,004
Linear SVM 0,24 £0,01 | 0,274 £0,005 | 0,258 0,005 | 0,3 £0,005 | 0,072 £ 0,001
Neural Net 0,293 £+ 0,008 | 0,336 4+ 0,007 | 0,367 + 0,007 | 0,319 £ 0,008 | 0,058 £ 0,001
RBF SVM 0,186 £ 0,004 | 0,055 4+ 0,003 | 0,382 4+ 0,03 | 0,036 £ 0,002 | 0,054 4+ 0,0
Adaboost 0,302 £ 0,007 |{ 0,294 + 0,011 | 0,51 +£0,03 | 0,216 £ 0,009 | 0,048 0,0
Random Forest | 0,289 £ 0,005 | 0,196 4+ 0,009 | 0,472 + 0,022 | 0,134 £ 0,006 | 0,048 £ 0,001

CUADRO 6.122. Resultados de Society con Binary
Relevance- tf-idf

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,162 + 0,009 | 0,133 + 0,007 | 0,538 & 0,04 | 0,081 £ 0,004 | 0,054 &+ 0,001
Decision Tree | 0,407 £ 0,014 | 0,396 £ 0,014 | 0,389 £ 0,016 | 0,408 £ 0,012 | 0,052 £ 0,001
Naive Bayes | 0,131 £0,004 | 0,113 £ 0,006 | 0,095 £ 0,005 | 0,165 £ 0,01 | 0,132 £ 0,001
Linear SVM | 0,172 £ 0,008 | 0,272 £ 0,01 | 0,228 0,008 | 0,358 4+ 0,016 | 0,084 £ 0,001
Neural Net | 0,239 4+ 0,009 | 0,329 + 0,013 | 0,295 + 0,014 | 0,392 + 0,007 | 0,068 % 0,001
RBF SVM 0,113 + 0,005 | 0,037 £ 0,005 | 0,314 £ 0,051 | 0,025 £ 0,003 | 0,055 % 0,001
Adaboost 0,393 + 0,014 | 0,384 + 0,012 | 0,588 £ 0,006 | 0,294 + 0,011 | 0,041 £+ 0,001
Random Forest | 0,41 + 0,009 | 0,325 4+ 0,012 | 0,612 40,054 | 0,242 4+ 0,009 | 0,039 £ 0,001

CUADRO 6.123. Resultados de Society con Binary
Relevance- tf-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,257 £ 0,015 | 0,078 4+ 0,003 | 0,276 + 0,024 | 0,067 £ 0,002 | 0,067 £ 0,002
Decision Tree | 0,279+ 0,01 | 0,215 4+ 0,008 | 0,228 + 0,01 | 0,207 4+ 0,007 | 0,071 £+ 0,001
Naive Bayes | 0,271+ 0,01 | 0,105 4+ 0,007 | 0,212 40,035 | 0,086 4 0,005 | 0,064 + 0,001
Linear SVM | 0,269 £ 0,008 | 0,188 £ 0,007 | 0,162 £ 0,007 | 0,246 £+ 0,014 | 0,102 £ 0,004
Neural Net | 0,287 4+ 0,025 | 0,233 4+ 0,024 | 0,248 + 0,027 | 0,232 + 0,021 | 0,074 4 0,005
RBF SVM 0,315 4+ 0,006 | 0,061 4+ 0,001 | 0,375 + 0,024 | 0,057 £ 0,001 | 0,059 £ 0,001
Adaboost 0,305 £ 0,005 | 0,044 4+ 0,001 | 0,053 + 0,004 | 0,05+ 0,0 0,06 £ 0,001
Random Forest | 0,37 + 0,007 | 0,186 + 0,011 | 0,384 4+ 0,031 | 0,142 4+ 0,007 | 0,054 £ 0,001
CUADRO 6.124. Resultados de Society con Label
Powerset- bin-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,178 £ 0,008 | 0,124 + 0,012 | 0,236 4+ 0,03 | 0,152 £ 0,008 | 0,103 £ 0,005
Decision Tree | 0,774 4+ 0,003 | 0,521 4+ 0,025 | 0,525 4+ 0,031 | 0,522 4+ 0,023 | 0,036 £ 0,001
Naive Bayes | 0,292 £ 0,013 | 0,127 & 0,008 | 0,246 + 0,027 | 0,101 4 0,006 | 0,062 £ 0,001
Linear SVM | 0,449 £ 0,007 | 0,282 £ 0,006 | 0,262 & 0,007 | 0,319 £ 0,01 | 0,073 £ 0,002
Neural Net | 0,468 40,023 | 0,335 4+ 0,035 | 0,371 + 0,068 | 0,322 + 0,016 | 0,058 + 0,007
RBF SVM 0,358 0,012 | 0,102 4+ 0,006 | 0,526 + 0,028 | 0,08 0,003 | 0,056 £ 0,001
Adaboost 0,282+ 0,011 | 0,025+ 0,0 0,018 +0,0 0,037 0,0 | 0,062 £ 0,001
Random Forest | 0,729 £ 0,007 | 0,505 4 0,007 | 0,558 £ 0,008 | 0,478 £ 0,012 | 0,038 £ 0,001
CUADRO 6.125. Resultados de Society con Label
Powerset- bin-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,237 £ 0,009 | 0,116 4+ 0,007 | 0,266 + 0,024 | 0,098 £ 0,006 | 0,072 £ 0,001
Decision Tree | 0,284 £ 0,009 | 0,215 £ 0,004 | 0,229 £ 0,003 | 0,207 £ 0,005 | 0,07 4 0,001
Naive Bayes | 0,27 + 0,006 | 0,109 & 0,004 | 0,204 £ 0,02 | 0,089 4 0,003 | 0,064 £ 0,001
Linear SVM | 0,245 + 0,007 | 0,185 £ 0,006 | 0,161 4 0,008 | 0,234 4+ 0,006 | 0,099 + 0,002
Neural Net | 0,278 + 0,012 | 0,215 4+ 0,024 | 0,226 + 0,035 | 0,217 + 0,023 | 0,076 4+ 0,003
RBF SVM 0,294 £+ 0,006 | 0,045 40,003 | 0,296 + 0,043 | 0,048 £ 0,002 | 0,061 £ 0,001
Adaboost 0,306 £ 0,007 | 0,044 4+ 0,001 | 0,051 + 0,001 | 0,05 £ 0,001 | 0,06 £ 0,001
Random Forest | 0,376 4+ 0,006 | 0,192 + 0,012 | 0,387 40,02 | 0,147 £ 0,009 | 0,054 4+ 0,0
CUADRO 6.126. Resultados de Society con Label

Powerset- tf-idf
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,231 4+ 0,009 | 0,141 + 0,012 | 0,226 + 0,012 | 0,16 4+ 0,008 | 0,094 + 0,004
Decision Tree | 0,589 + 0,013 | 0,349 0,014 | 0,363 4+ 0,016 | 0,342 + 0,016 | 0,053 % 0,002
Naive Bayes | 0,288 £ 0,006 | 0,13 40,008 | 0,244 40,036 | 0,104 + 0,004 | 0,063 = 0,001
Linear SVM | 0,381 + 0,01 | 0,246 £ 0,008 | 0,228 4+ 0,008 | 0,284 = 0,01 | 0,08 £ 0,001
Neural Net | 0,419 £ 0,018 | 0,298 + 0,027 | 0,324 £ 0,045 | 0,291 £ 0,018 | 0,062 £ 0,004
RBF SVM 0,311 £+ 0,009 | 0,057 4+ 0,001 | 0,433 + 0,017 | 0,054 £ 0,001 | 0,06 4 0,001
Adaboost 0,282+ 0,012 | 0,025+£0,0 0,018 0,0 0,037 £ 0,0 | 0,062 £ 0,001
Random Forest | 0,496 & 0,006 | 0,323 4+ 0,008 | 0,471 + 0,005 | 0,264 + 0,01 | 0,05 £ 0,001
CUADRO 6.127. Resultados de Society con Label
Powerset- tf-rfl
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,017 £ 0,009 | 0,014 4+ 0,002 | 0,068 £ 0,027 | 0,024 £ 0,017 | 0,111 £ 0,014
Decision Tree | 0,167 £ 0,003 | 0,492 £ 0,004 | 0,52 + 0,009 | 0,469 + 0,003 | 0,082 £ 0,0
Linear SVM | 0,22 £0,004 | 0,492 £ 0,004 | 0,542 4+ 0,006 | 0,456 %+ 0,005 | 0,073 £ 0,001
Neural Net | 0,265 4 0,005 | 0,527 4+ 0,004 | 0,653 + 0,011 | 0,458 £ 0,011 | 0,064 4+ 0,0
RBF SVM 0,159 £+ 0,002 | 0,144 + 0,005 | 0,59+ 0,01 | 0,113 £ 0,003 | 0,076 40,0
Adaboost 0,24 £ 0,006 | 0,533 £ 0,007 | 0,653 £0,01 | 0,46 & 0,007 | 0,066 £ 0,0
Random Forest | 0,162 £ 0,003 | 0,304 4+ 0,004 | 0,648 £ 0,006 | 0,215 £ 0,004 | 0,077 £ 0,001

CUADRO 6.128. Resultados de tmc2007
Relevance- bin-idf

con Binary

Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,021 £ 0,01 | 0,013 £ 0,001 | 0,183 £ 0,023 | 0,034 0,014 | 0,12 £ 0,01
Decision Tree | 0,68 + 0,003 | 0,773 £+ 0,002 | 0,792 4+ 0,001 | 0,755 4= 0,005 | 0,026 £ 0,001
Linear SVM | 0,216 £ 0,004 | 0,527 4+ 0,004 | 0,484 4+ 0,007 | 0,581 4+ 0,006 | 0,076 + 0,0
Neural Net | 0,282 4+ 0,004 | 0,544 + 0,006 | 0,547 0,01 | 0,55+ 0,009 | 0,063 + 0,0
RBF SVM 0,05+ 0,002 | 0,089 £ 0,003 | 0,36 + 0,044 | 0,065 4 0,002 | 0,078 £ 0,001
Adaboost 0,6 £0,007 | 0,717 + 0,006 | 0,817 + 0,003 | 0,647 + 0,008 | 0,033 4 0,001
Random Forest | 0,63 + 0,007 | 0,595 4+ 0,006 | 0,943 4+ 0,006 | 0,482 4+ 0,006 | 0,033 4+ 0,001

CUADRO 6.129. Resultados de tmc2007 con Binary
Relevance- bin-rfl
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Classifier Accuracy F-score precision recall hamming loss
Knn 0,023 40,005 | 0,021 4+ 0,009 | 0,104 + 0,074 | 0,057 £ 0,018 | 0,137 £ 0,011
Decision Tree | 0,175+ 0,002 | 0,39 + 0,004 | 0,395 + 0,006 | 0,386 4 0,004 | 0,096 + 0,001
Linear SVM | 0,126 + 0,003 | 0,278 £+ 0,006 | 0,299 + 0,014 | 0,322 £ 0,006 | 0,156 4+ 0,007
Neural Net 0,175+ 0,021 | 0,37 +0,018 | 0,364 + 0,022 | 0,387 £ 0,012 | 0,1 £ 0,006
RBF SVM 0,166 £+ 0,005 | 0,116 + 0,005 | 0,371 £ 0,03 | 0,103 £ 0,003 | 0,085 £+ 0,0
Adaboost 0,106 £ 0,003 | 0,05+ 0,001 | 0,069 + 0,018 | 0,054 +0,0 | 0,088 £ 0,001
Random Forest | 0,205 4 0,007 | 0,365 4= 0,007 | 0,471 + 0,005 | 0,32 40,008 | 0,087 £ 0,001
CUADRO 6.130. Resultados de tmc2007 con Label
Powerset- bin-idf
Classifier Accuracy Fi-score precision recall hamming loss
Knn 0,028 + 0,005 | 0,023 0,011 | 0,112 + 0,062 | 0,058 + 0,019 | 0,135 4+ 0,011
Decision Tree | 0,934 + 0,002 | 0,849 4+ 0,005 | 0,851 + 0,005 | 0,849 4+ 0,007 | 0,016 4+ 0,001
Linear SVM | 0,243 4+ 0,007 | 0,336 £ 0,006 | 0,347 4+ 0,014 | 0,353 £ 0,005 | 0,124 4+ 0,004
Neural Net 0,323 + 0,021 | 0,453 40,044 | 0,501 % 0,059 | 0,427 £ 0,034 | 0,077 4+ 0,007
RBF SVM 0,233 + 0,004 | 0,185 + 0,006 | 0,466 4+ 0,02 | 0,155+ 0,004 | 0,076 £+ 0,0
Adaboost 0,156 4 0,003 | 0,054 4+ 0,001 | 0,083 + 0,018 | 0,058 40,0 0,085 4+ 0,0
Random Forest | 0,891 4 0,004 | 0,805 + 0,007 | 0,817 £ 0,006 | 0,799 4+ 0,008 | 0,022 + 0,001
CUADRO 6.131. Resultados de tmc2007 con Label

Powerset- bin-rfl
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