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Clasificacién ordinal utilizando aprendizaje superficial y profundo
La Clasificacién Ordinal, también llamada ranking, sorting o regresion ordinal es un

problema de clasificacidn alternativo. Los diferentes algoritmos y métodos aprenden a
predecir categorias o etiquetas en una escala ordinal. Las etiquetas son discretas pero
hay un orden natural entre ellas.

Muchas aplicaciones del mundo real presentan esta estructura de etiquetado y eso ha
incrementado el nimero de métodos y algoritmos desarrollados en los ultimos afios en
este campo. Aunque la clasificacion se puede afrontar utilizando técnicas de clasificacion
nominal estandar, existen varios algoritmos que pueden beneficiarse especificamente
de la informacidén asociada al orden de las etiquetas.

Algunos de los campos donde se encuentra la clasificacién ordinal son: la investigacién
médica [1] - [4], |a estimacidn de la edad [5], la interfaz cerebro-computadora [6], la
calificacion crediticia [7] - [9], el modelado econométrico [10], el reconocimiento de
patrones [11] - [12], la evaluacidn de la belleza facial [13], la clasificacién de imagenes
[14], la prediccion de la velocidad del viento [15], las ciencias sociales [16], la
clasificacion de texto [17] y muchos mas.

En [18] se propone una taxonomia de métodos de regresidon ordinal, donde, en primer
lugar se considera el denominado enfoque ingenuo, naive approaches, en el sentido de
gue el modelo se obtiene utilizando otros algoritmos estandar de prediccién de
aprendizaje automatico (por ejemplo, clasificacion nominal o regresion estandar). En
segundo lugar, se consideran los enfoques de descomposicion binaria ordinal, ordinal
binary decomposition approaches, donde la idea principal es descomponer el problema
ordinal en varios binarios, que se resuelven por separado mediante multiples modelos
o mediante un modelo de multiples salidas. El tercer grupo incluye el conjunto de
métodos conocidos como modelos de umbral, threshold models, que se basan en laidea
general de construir un predictor de valor real y luego dividir la recta real en intervalos.

Dentro de este ultimo grupo analizaremos los modelos de red neuronal profunda con
una estructura ordinal en la capa de salida combinada con una regularizacién unimodal
basada en distribuciones probabilisticas aplicadas a la funcion de pérdida de entropia
cruzada
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