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Resumen

La propiedad de generalizacion de una maquina de aprendizaje, es decir
su capacidad para emitir una respuesta correcta ante una nueva entrada
semejante a aquellas con las que ha sido entrenada, es la caracteristica
principal que se busca en los sistemas conexionistas supervisados y sirve
de justificacién en la eleccién de los principios inductivos y el tipo de
estructuras de aprendizaje para elaborar el presente estudio.

La regularizaciéon o penalizacion es uno de estos principios que favorecen a
nivel tedrico la generalizacion, sobre el cual se ha desarrollado un método
de calculo directo de la matriz de regularizacion cuando se utiliza como es-
tabilizador un operador diferencial de segundo grado, precisamente aquel
que minimiza el grado de convexidad de la funcién solucién, evitando asi
el proceso iterativo de calculo de la matriz hessiana y fijando el tipo de
nucleo a ser utilizado.

Los nexos de union entre la regularizacién y el principio de minimizacion
del riesgo estructural asi como las excelentes caracteristicas tedricas mos-
tradas por este ultimo principio trabajando, por definicién, sobre conjun-
tos finitos de datos y expandiendo su solucién sobre un ntimero pequeno
de ntucleos, han llevado a desplazar el foco de trabajo de numerosos in-
vestigadores hacia las maquinas de soporte vectorial, su materializacién
procedimental. En este contexto, se ha desarrollado una méaquina que
permite extender de forma natural el comportamiento binario de estas
maquinas ntcleo de margen maximo sobre problemas de clasificacion ha-
cia una solucion ternaria mas acorde con la estructura geométrica de los
datos, en especial en las situaciones habituales de espacios de salida que
poseen mas de dos clases. El uso de la nueva arquitectura, bautizada K-
SVCR, en problemas de multiclasificacion resulta mas adecuado que las
reducciones estandares de problemas multiclase sobre maquinas biclasifi-

cadoras en estructuras en paralelo o arboreas puesto que cada nodo de



dicotomia considera todo el espacio de entrenamiento y se fuerza al hiper-
plano de separacion a considerar la estructura geométrica de los patrones
de entrenamiento. En especial, se demuestra la robustez del nuevo método
ante fallos en las predicciones de algunos de sus nodos de trabajo cuando
se considera un tipo especial de combinacién de estas respuestas.

La nueva arquitectura de multiclasificacién ha sido modificada con pos-
terioridad para ser implementada sobre un problema de clasificacion con
caracteristicas independientes, la ordenacién o problema de aprendiza-
je de preferencias. Sus prestaciones son evaluadas sobre una aplicacion
financiera en la determinacién de riesgos crediticios. Finalmente, una
aplicacion de categorizacion o discriminacién de escenarios de depuraciéon
donde incide el efecto de la temporalidad sirve también como ejemplo de

funcionamiento.
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