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Abstract

El problema de label ranking es una tarea de clasificacion supervisada no estandar
cuyo objetivo es predecir un orden total de las etiquetas de la variable clase para
una instancia de entrada. Ademads, las instancias del conjunto de datos de entre-
namiento también estdn etiquetadas con este tipo de 6rdenes. Entre los enfoques
existentes, el algoritmo basado en instancias ha demostrado ser uno de los mas
competitivos. Sin embargo, solo es superado por métodos de ensemble, que, al no
ser facilmente interpretables, pueden no ser adecuados en 4&mbitos donde la trans-
parencia sea fundamental. Para abordar esta limitacion, en este trabajo se propone
el disefio de un método de induccién de arboles de decisién basado en colonia de
hormigas, con el objetivo de: (1) mejorar la tasa de acierto respecto a los enfoques
basados en instancias, y (2) generar modelos mds interpretables que los métodos
de ensemble. A diferencia de los métodos heuristicos voraces tradicionalmente
utilizados en este problema, mediante la metaheuristica de colonia de hormigas
se busca explorar un espacio de busqueda mas amplio. La propuesta serd evalua-
da experimentalmente en conjuntos de datos estdndar, comparando su desempefio
con los métodos existentes en términos de tasa de acierto, coste computacional y
complejidad del modelo.

1. Motivacion e hipoétesis de trabajo

En una amplia variedad de aplicaciones de aprendizaje automadtico, especialmente aquellas que re-
quieren intervenciéon humana, como la evaluacién de tratamientos médicos, encuestas de opinion,
competiciones deportivas, entre otras, los datos disponibles suelen ser cualitativos en lugar de cuanti-
tativos. Un ejemplo reciente en el que se han realizado contribuciones significativas es en el proceso
de fine-tuning de modelos extensos de lenguaje [14]. En este caso, dado un prompt, el modelo gene-
ra varias respuestas que un humano ordena de peor a mejor, sin necesidad de asignar puntuaciones
numéricas a las salidas. Esta ordenacion, que representa informacion puramente cualitativa, se utiliza
para aprender una funcién de recompensa que permite ajustar el modelo y mejorar su rendimiento.

El ejemplo anterior ilustra la tarea de aprendizaje en el problema de label ranking [21]. En este
escenario, el objetivo es aprender un modelo de preferencia, denominado label ranker, que prediga
un orden total de las etiquetas disponibles (respuestas) dada una instancia de entrada (prompt), con el

XVI XVI Congreso Espafiol de Metaheuristicas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados (maeb 2025).



fin de que esta prediccidn coincida con el ground truth correspondiente. Este problema forma parte
del aprendizaje de preferencias [13] y se ha aplicado a diversos escenarios, como la clasificacién
multietiqueta [11], la seleccidn de algoritmos [12] y la estimacién de profundidad monocular [15],
entre otros.

A lo largo de los afios, se han propuesto diversos algoritmos para abordar el problema de label
ranking, incluyendo enfoques basados en instancias [6, 7], induccién de arboles de decision [7, 20,
19], ensembles [1, 2, 9, 10, 19, 23], redes neuronales [17] y modelos basados en mixturas [18, 22],
entre otros.

Sin embargo, los enfoques basados en instancias han demostrado un rendimiento superior en térmi-
nos de tasa de acierto a todas las técnicas basadas en modelo, con la excepcion de los ensembles.
A pesar de su mayor rendimiento, estos tltimos presentan la desventaja de perder interpretabilidad
debido a la agregacién de mdltiples modelos, lo que puede restringir su uso en contextos donde,
ademads de obtener buenos resultados, es fundamental garantizar la transparencia en la toma de de-
cisiones, como en el ambito médico.

Motivados por la falta de modelos individuales capaces de superar a los enfoques basados en ins-
tancias en el problema de label ranking, este trabajo se enfoca en el disefio de algoritmos basados
en la induccién de drboles de decision mediante colonias de hormigas [3, 4, 16]. La novedad de
esta investigacion radica en la aplicacion de metaheuristicas para explorar un espacio de soluciones
mds amplio y diverso, con el objetivo de encontrar modelos globalmente 6ptimos, ya que los méto-
dos disponibles en la literatura se basan principalmente en procesos heuristicos voraces estindar y
suelen quedar restringidos a éptimos locales.

Como hipétesis de trabajo, planteamos que el uso de metaheuristicas, especificamente colonias de
hormigas, permitira superar las limitaciones de los métodos actuales, generando label rankers con
un rendimiento superior y manteniendo la interpretabilidad inherente de los arboles de decision. Si
bien el enfoque propuesto puede implicar un mayor tiempo de entrenamiento en comparacién con
las técnicas existentes, su potencial para generar modelos con mejores resultados sin sacrificar la
interpretabilidad lo convierte en una alternativa prometedora.

2. Objetivos

El objetivo principal de esta propuesta es el estudio, disefio, implementacién y validacién de un
algoritmo de induccién de arboles de decision basado en colonias de hormigas para abordar el pro-
blema de label ranking, con el propésito de superar el rendimiento de los algoritmos basados en
instancias en términos de precision predictiva, al mismo tiempo que se garantiza la interpretabilidad
de los modelos obtenidos para su uso en la toma de decisiones. Para alcanzar el objetivo general, se
plantean los siguientes objetivos especificos:

1. Disefio de un grafo de construccién adaptado al problema de label ranking. El grafo de
construccion es una estructura que guia a las hormigas en la exploracién del espacio de
soluciones. Habitualmente, los nodos son atributos (nominales o continuos) y las aristas re-
presentan las condiciones para construir drboles de decisién. Para atributos nominales, cada
arista representa una condicién especifica sobre los valores del atributo. En el caso de atri-
butos continuos, existen dos alternativas principales: (1) utilizar el procedimiento estdndar,
donde cada valor diferente de la variable numérica representa una posible arista, o (2) apli-
car técnicas de discretizacion supervisada basadas en el principio de minimum description
length. Nuestro objetivo aqui es implementar técnicas de discretizacion supervisada en el
grafo de construccion, adaptadas especificamente al problema de label ranking, utilizando
métodos como los propuestos en [8].

2. Incorporacién de informacion heuristica especifica para el problema de label ranking. La
informacidn heuristica sirve para guiar a las hormigas en la seleccion de atributos y condi-
ciones durante la construccion del arbol de decision, priorizando aquellos que maximicen
la capacidad del modelo para predecir correctamente la variable objetivo correspondiente.
En problemas de clasificacion supervisada, se utiliza cominmente la ganancia de informa-
cién como heuristica. Sin embargo, en label ranking, se han propuesto diversos criterios,
como el pardmetro de dispersién del modelo de probabilidad Mallows [7] o la distancia de
Kendall [19], entre otros. El objetivo aqui es analizar estos criterios y seleccionar el mas



apropiado en términos de capacidad predictiva y eficiencia computacional, asegurando que
la heuristica elegida sea efectiva para guiar la construccion de drboles de decisién en el
problema de label ranking.

3. Definicién de la matriz de feromonas. La matriz de feromonas es una estructura clave que
almacena la informacién sobre la calidad de las decisiones tomadas por las hormigas duran-
te la construccidn de los drboles, permitiendo reforzar las decisiones mas prometedoras en
iteraciones posteriores. Estas decisiones se limitan a la seleccién de una condicién especifi-
ca de un atributo en un nivel determinado del arbol, por lo que el objetivo aqui es estudiar
cudl es la estructura de datos més eficiente para representar esta informacion, considerando
factores como la escalabilidad del algoritmo y la complejidad computacional.

4. Desarrollo de un mecanismo de construccién de drboles de decisién basado en colonias
de hormigas. En este objetivo, implementamos un procedimiento en el que las hormigas
seleccionan atributos de manera probabilistica, combinando la informacién heuristica y la
matriz de feromonas. De esta manera, las hormigas exploran el espacio de soluciones de
forma guiada, priorizando atributos y condiciones que han demostrado ser efectivos en ite-
raciones anteriores (feromonas) y que son prometedores segun criterios locales (heuristica),
manteniendo un equilibrio entre exploracion y explotacién del espacio de soluciones.

5. Implementacién de un mecanismo de actualizacion de la matriz de feromonas. El objetivo
es actualizar la matriz de feromonas basandonos en la calidad de los arboles construidos,
utilizando métricas de evaluacién especificas para label ranking. Habitualmente, se utiliza
el coeficiente de correlacién de Kendall cuando se desea una métrica equivalente a la tasa
de acierto, o la distancia de Kendall en caso de medir el error.

6. Disefo de un procedimiento de poda para mejorar la generalizacion e interpretabilidad del
modelo. Una de las técnicas mas utilizadas en la literatura para la poda es el criterio minimal
cost-complexity [5], ya que proporciona un equilibrio entre la complejidad del drbol y su
error de prediccion. El objetivo es adaptar este procedimiento al problema de label ranking,
utilizando métricas como la distancia de Kendall para evaluar el error en la prediccion.

3. Metodologia

Este trabajo aborda un desarrollo metodolégico, por lo que se empleard el método cientifico para
abordar su componente investigadora. En primer lugar, se llevard a cabo una revision exhaustiva de
los métodos existentes para el problema de label ranking, con especial énfasis en los métodos de
induccién de arboles de decision y el uso de colonias de hormigas en otras tareas de aprendizaje su-
pervisado. A continuacion, se disefiard un algoritmo de induccién de arboles de decision basado en
colonias de hormigas, incorporando modificaciones especificas para abordar las particularidades del
problema de label ranking. Finalmente, se validara el rendimiento del algoritmo propuesto median-
te conjuntos de datos consensuados por la comunidad cientifica y técnicas de validacién estdndar.
Ademas, se analizard la complejidad de los drboles generados mediante métricas como la profundi-
dad, el nimero de nodos internos y nodos hoja. Este andlisis permitird evaluar la interpretabilidad
de los modelos y su relacién con el rendimiento predictivo, asegurando que el algoritmo no solo sea
preciso, sino también comprensible y aplicable en contextos donde la transparencia es fundamental.
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