Capitulo 4

Clasificacion Multiclase con
Maquinas de Soporte Vectorial

“;Quién decide cuando los médicos no se ponen de acuerdo?”
Anénimo.

Para comenzar

Es muy habitual cuando se trabaja con problemas de clasificacién extraidos de la vida
real encontrarse con situaciones de multiclasificaciéon. Tradicionalmente, cuando se
realiza el desarrollo tedrico de una maquina de aprendizaje, si ésta ha sido especial-
mente diseniada para casos binarios como las SVMCs, se soluciona la posibilidad de
trabajo sobre un entorno multiclase afirmando que su generalizaciéon a tales problemas
es “evidente”. En otras ocasiones la maquina ya esta concebida para el trabajo con
multiples salidas, como en el caso de los MLPs, pero el grueso del desarrollo tedrico se
reduce al caso binario por motivos de simplicidad de notacion, pues la generalizacion
a casos multiclase se hace “obvia”. Por 1ltimo, existe un tercer tipo de méaquina de
aprendizaje, como por ejemplo los arboles de decision, que trabajan directamente con
problemas multiclase aunque para ello necesiten de unos nodos de decisiéon que son,
en la mayor parte de las ocasiones, dicotomias.

En el presente capitulo seran desarrolladas y analizadas las diferentes arquitectu-
ras existentes en la literatura sobre reduccién de problemas multiclase en particiones
biclase que permiten utilizar o incluir las SVMCs como maquina de aprendizaje en el
proceso de descomposicion del problema general en dicotomias. Un estudio detallado
sobre su modo de funcionamiento mostrara tanto las ventajas de su implementacion
como las dificultades que evidencian cuando es testada su robustez frente a fallos par-
ciales de prediccion, la interpretacion que realizan de las respuestas, la identificacion
y/o resolucién de errores de trabajo, ...
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62 Clasificacion Multiclase con Maquinas de Soporte Vectorial

Por otra parte, en los ultimos anos han sido desarrolladas SVMs multiclase consi-
derando todas las clases a la vez durante el proceso de aprendizaje, mediante el uso
de diferentes algoritmos. Aunque la comparativa de estas metodologias con la mejora
propuesta en el Capitulo 5 de la presente memoria no es de ningtin modo directa,
si que serd analizado el coste computacional que significa su utilizacién con el fin de
realizar un paralelismo con el nuevo método que se propone.

4.1 Definiendo la Clasificacion Multiclase

Definicién 4.1. El problema general de clasificacién multiclase a partir de ejemplos
se define como una particularizacion del PGAE en el caso que el espacio de salida
del sistema y de la mdquina de aprendizaje sea un conjunto finito cuyos elementos
pueden poseer o no una ordenacion, y € Y = {01, ...,0k=2}, pero en cualquier caso
el numero de estas etiquetas definitorias de clase es estrictamente mayor que dos.

Se trata de un problema general que puede ser tanto de reconocimiento de patrones
como de regresién ordinal, tal como se definié en el Capitulo 1, con la puntualizacion
de no tratarse de un problema binario.

El problema de gran escala original, K > 2. es solucionado habitualmente mediante
la combinacion de funciones de decision biclase: un esquema de descomposicion inicial
transforma la K-particion en una serie de L biparticiones, fi,..., fr,, mientras que
un método de reconstruccion posterior realiza la fusién de las predicciones de los L
clasificadores para seleccionar una de las K clases como respuesta final.

Definiciéon 4.2. Se denomina méaquina de clasificacion multiclase a la arquitectura
de mdquinas de aprendizaje capaz de responder con una etiqueta de clasificacion a
cualquier entrada.

Definicién 4.3. Se denomina nodo de dicotomia a cada una de las biparticiones que
componen la arquitectura de la maquina de clasificacion multiclase y son capaces de
generar una prediccion o respuesta parcial.

Siguiendo esta metodologia, la arquitectura final del clasificador global, fusiéon de
clasificadores parciales, dependera de:

e ¢l acondicionamiento, interpretacién y/o agrupacion de las entradas multiclase
para realizar las clasificaciones binarias;

e el tipo o tipos de maquina de aprendizaje elegido para realizar la descomposicion
del espacio de clasificacién en biparticiones;

e ¢l esquema de reconstruccion que realiza la fusién de las predicciones;
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Th={(x),tF)} = x —>—> 2P — b =sign (F) = © (2%, sF) = {6;}

/! :
T ={(x5,)} — k=1...L

N

Figura 4.1: Modelo general de una arquitectura de aprendizaje en multiclasificacion
siguiendo un esquema de descomposicién en paralelo.

e la interpretacién de la respuesta facilitada por el clasificador global.

Por motivos de claridad se van a establecer las siguientes convenciones de notacion.
Sea

T ={(xp )}, CX XYV =Xx{0,....0k0} ~Phy, (4.1)

el conjunto de entrenamiento conteniendo los ¢ pares que constituyen los vectores
de entrada y la respuesta del sistema multiclase. Se notard como ¢; el nimero de
patrones cuya respuesta es #;, { = Zfil /;. Sin pérdida de generalidad, se supondra
que los patrones estan ordenados de forma que los ¢; primeros son de la clase con
etiqueta #; y se seguird este esquema hasta los £ ultimos que seran de la clase con
etiqueta O.

Puesto que el problema original va a ser transformado en dicotomias, se hace
necesario transformar el conjunto de entrenamiento original 7 para cada nodo de
dicotomia, por lo que se notard como t’; € {—1,1} la respuesta correcta que deberia
recibir un vector de entrada x, cuando constituye un patron de entrenamiento de un
nodo de dicotomia fj. Serd posible que cada uno de estos clasificadores biclase no
trabajen sobre todo el espacio de entrenamiento, por lo que se notard como 7% = 7, fU
T* al subconjunto de entrenamiento de la dicotomia f, compuesto por los elementos
a los que se ha dotado de salida positiva o negativa.

Una vez aplicado el nodo de dicotomia f; al conjunto de entrenamiento modifi-
cado TF, se define como zF = f; (x) a la respuesta numérica facilitada por el hiper-
plano separador construido por el nodo de dicotomia f;, a una entrada x; como s* =
h(fx (x)) = sign (zk) al signo que retorna la funcién de decisién, que para una entrada
patrén x, deberia ser t’;; como © (zk, sk) = 0; a la funcion que adjudica una etiqueta
parcial a esa entrada y, por tltimo, como F' (x) = ¥ (O (h (f1 (x))),...,0 (h(fxk (x))))
a la respuesta global de la maquina de clasificacién multiclase.

Si se define como L, al conjunto de indices correspondientes a los patrones de la
clase 0., #L, = (., se podra definir mas facilmente el subconjunto de entrenamiento
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modificado para entrenar un nodo de dicotomia f; con los patrones que pertenecen
a la clase r como 7, = {(Xp,t’;) e X x{-11}:p€ LT}, lo que permite definir el
conjunto completo de entrenamiento modificado como 7* = Uf;l 7.

4.2 Arquitectura de Descomposicion y Reconstruc-
cién

4.2.1 Arquitecturas Estandares

Esquemas de Descomposicién

Definicién 4.4. Un k-ésimo nodo de dicotomia dentro de una arquitectura de mdquina
de clasificacion multiclase se denomina 1-v-r SVMC — del inglés, one-versus-rest —
si es una SVMC entrenada con etiquetas positivas t’; = 1 para los {y patrones de
entrenamiento de la k-ésima clase etiquetada 0, Tf = T, y con etiquetas negativas
t’; = —1 para los { — { patrones de las K — 1 clases restantes, T* = T*\T;.

Un 1-v-r clasificador es entrenado para separar una clase de las K —1 restantes. El
método estandar de descomposicién de un problema general de clasificaciéon multicla-
se a partir de ejemplos en dicotomias consiste en situar I, = K clasificadores binarios,
tantos como clases, del estilo 1-v-r en paralelo. En el caso de las SVMCs la arquitec-
tura fue propuesta originalmente por [Vapnik, 1995], [Cortes and Vapnik, 1995].

Puede observarse que el tiempo de entrenamiento de este método estandar es li-
nealmente proporcional al nimero de clases, K. Todos los nodos de dicotomia son en-
trenados sobre el conjunto de entrenamiento completo, 7% = Uf,(:l 7, Vk=1,... K,
con el consiguiente costo computacional, pero también con la mejora que supone con-
tar con toda la informacién en la fase de entrenamiento de cada nodo. Finalmente
destacar que desde el punto de vista tedrico deja de existir una cota del error de
generalizacién para la maquina de clasificacién multiclase global.

Definicién 4.5. Un k-ésimo nodo de dicotomia, dentro de una arquitectura de maquina
de clasificacion multiclase se denomina 1-v-1 SVMC — del inglés, one-versus-one —
si es una SVMC entrenada con etiquetas positivas t]; = 1 para los l; patrones de
entrenamiento de la 1-ésima clase etiquetada 0;, Tf = T,;, y con etiquetas negativas
t’; = —1 para los {; patrones de entrenamiento de la j-ésima clase etiquetada 0;,

TH=1T,

El método de descomposicién asociado a este tipo de dicotomias consiste en situar
L = K (K — 1) /2 clasificadores binarios del estilo 1-v-1 en paralelo, cada nodo siendo
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entrenado por sélo dos de las K clases implicadas en la clasificacién multiple, 7% =
7; UT; [Hastie and Tibshirani, 1998].

A pesar que algunos autores defienden que el esquema asociado al 1-v-1 SVMC es,
en general, preferible al esquema 1-v-r [Kressel, 1999], como asi muestran sus estudios
empiricos, existen tres inconvenientes asociados al método de descomposicién 1-v-1
que ponen en entredicho esta afirmacion:

e La 1-v-1 SVMC sdlo es entrenada sobre un subconjunto modificado de 7, por
lo que la fisonomia que adopte la funcién decisién no tendréd en consideracién la
existencia de otros patrones de entrenamiento pertenecientes a clases distintas.

e Si la respuesta final dada por la maquina de clasificacion multiclase global F'
es por ejemplo 6, todas las predicciones dadas por los (7, j)-ésimos ' nodos de
dicotomia, con 7,7 # b, no deberian ser tomadas en cuenta pues la respuesta a
patrones de la clase ¢, no pertenece a su tarea de clasificacion.

e El tamano de la maquina de clasificaciéon multiclase asociada a nodos de dico-
tomia 1-v-1 puede crecer superlinealmente con K.

Mientras que el tercer item es una cuestién de tiempo computacional que no debe
alterar en principio la bondad de la respuesta final, los dos primeros inconvenientes
estan directamente relacionados con el hecho de que el nodo de dicotomia no ha toma-
do en consideracion todo el espacio de trabajo. Seria oportuno construir una méaquina
que capture las propiedades positivas del esquema 1-v-1 que lo hacen empiricamente
preferible al 1-v-r y que por otro lado cada clasificador sea entrenado sobre todo el
conjunto de aprendizaje, 7% = T*, para que sus respuestas sean consecuientes sea
cual sea la entrada al nodo de dicotomia. Una forma de unificar ambos esquemas de
descomposicion dentro de un marco comun mas general es posible si se especifican
mediante una matriz de descomposicién [Moreira and Mayoraz, 1998].

Definicién 4.6. Se denomina matriz de descomposicién D € {—1,0, +1}LXK a aque-

lla que tiene por componentes

+1 s 7, CTF
Dii=4{-1 siT,cTk . (4.2)
0 siT,NTF=10

La validez de un esquema de descomposicion se expresa mediante la restriccion
que para cualquier par de columnas de D, debe existir al menos una fila para la
cual los coeficientes en las dos columnas son +1 y —1. Por ejemplo, una maquina de

L Con esta notacion se pretende resaltar que el k-ésimo nodo de dicotomia es entrenado sélo sobre
T; UT;.
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clasificacién multiclase, K = 4, con (a) 1-v-r nodos de dicotomia, o (b) 1-v-1 nodos
de dicotomia, tiene por matrices de descomposicion

+1 -1 0 0

41 -1 -1 -1 41 0 -1 0
1 +1 -1 —1 +1 0 0 —1
Divr = 1 =1 +1 -1 D= 0 +1 -1 0 (4.3)
1 -1 -1 +1 0 +1 0 -1 :
0 0 +1 -1

Métodos de Reconstruccién

Durante el esquema de descomposicion estandar se construyen L nodos de dicotomia,
fx, en paralelo que son entrenados sobre modificaciones del conjunto de aprendizaje,
T, = {(xp,t’;) € X x{-1, —i—l}}, de forma que de acuerdo a la matriz de descom-
posicién los elementos de unas clases son asignados a salidas positivas, los de otras
a salidas negativas y los patrones restantes no son tenidos en consideracién en aquel
clasificador en particular.

Cada nodo de dicotomf{a f;, entrenado emite una respuesta en forma numérica 2~ =
fr (x) auna entrada x. La informacién més importante en esta respuesta, en principio,
se encuentra en el signo s* = h (f (x)) = sign (zk) que adopta la funcién de decision.
En la determinacién de la respuesta final facilitada por el método de reconstruccion
de la maquina de aprendizaje multiclase han de ser tomados en consideracién los
siguientes elementos:

e Las predicciones numéricas parciales de los nodos de dicotomia, z¥ = fj, (x).
e El signo de las predicciones numéricas, s* = h (f; (x)) = sign (2*).

e Un elemento intérprete de las predicciones numéricas y binarias, © (zk’ , s"‘), con
el fin de asignar o no, una o varias clases como posible respuesta de clasificacion
a una entrada x.

e Un elemento de combinacion de las predicciones, W (@ (z,s'),...,0 (zL, SL))
que tenga o pueda tener en consideracion las predicciones numéricas, sus signos
y/o la clase o clases asignadas.

En esta Subseccién se realizard un estudio pormenorizado sobre los métodos de
reconstruccién mas utilizados o estandares y su implicacion con el tipo de esquema
de descomposicién elegido en la primera fase de construccion de la arquitectura de
multiclasificacion.
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Esquemas de Votacion Son la forma de reconstruccion mas habitual. Se tiene en
consideracién soélo el signo de las predicciones de todos los nodos de dicotomia. Estos
signos son interpretados en funcion de las clases implicadas en el nodo de dicotomia
utilizado en el esquema de descomposicion:

e k-ésimo 1-v-r nodo de dicotomia:

@(sk):{ek i Ski“ . (4.4)

0 (sh) = {ei e =4l (4.5)

0; sist=-1

Tras la interpretacién de las predicciones, el elemento de combinacién ¥ realiza un
recuento del nimero de clases votadas, accion de la que toma el nombre el esquema
de reconstruccion, que posee diferentes variantes. Adoptando la notacién de ¥, para
indicar el nimero de votos recibidos por la clase 6; del elemento intérprete © (sk)
sobre todos los nodos de dicotomia, fj, se definen a continuacién alguna de estas
posibilidades.

Votacion por Unanimidad: se determina como respuesta aquella tnica clase 6,
que haya obtenido todos los votos posibles en las predicciones.

En el caso 1-v-r significa que solo debe existir un voto valido, ¥, = 1, siendo los
demas nulos, ¥, ., = 0. Para el esquema 1-v-1 el niimero de votos obtenidos por 6,
ha de ser ¥, = L — 1, que es el nimero de nodos de dicotomia en los que cualquier
clase 0; esta implicada, mientras que es irrelevante el niimero de votos obtenidos por
el resto de clases, W, < L — 1.

Votacion por Mayoria Absoluta: se determina como respuesta final aquella tinica
clase 6, que haya obtenido mas de la mitad de los votos posibles.

En la metodologia 1-v-r, con el intérprete © (sk) definido en (4.4), sélo es posible
como maximo un voto por clase ya que cada clase esta implicada con etiqueta positiva
en sélo un nodo de dicotomia, por lo que este tipo de votacién es equivalente al
voto por unanimidad. Para el caso 1-v-1, se ha de cumplir que ¥, > W,.,. y que
W, > (L—-1)/2

Votacion por Mayoria Sitmple: se determina como respuesta final aquella tnica
clase 0, que haya obtenido mas votos que el resto de clases.
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De nuevo en la metodologia 1-v-r este esquema de votacién es equivalente a los
anteriores. En el caso 1-v-1, ahora basta con cumplir que ¥, > W,.,.. Este algo-
ritmo de combinacién de dicotomias 1-v-1 también recibe el nombre de Max Wins
[Friedman, 1996].

Variaciones de los Esquemas de Votacion sobre dicotomias 1-v-r Si los
nodos de dicotomia son entrenados todos sin error sobre el conjunto de entrenamien-
to, la votacién por unanimidad deberia bastar como método de reconstruccién para
obtener una respuesta adecuada. Esta afirmacién, aunque deseable, es falsa, como
se ejemplariza en [Kressel, 1999]. En numerosas ocasiones la respuesta final serd un
empate, una ambigiiedad en la respuesta, por lo que la entrada se habra quedado sin
etiquetar. Una forma usual de romper estas situaciones de empate consiste en evaluar
el elemento intérprete sobre las predicciones numeéricas, ademas de utilizar su signo.
Asi, se define una variacién de (4.4) como

O, 2%) s sk =41
@(Z’“,s’“)={ékz) zzk:_l , (4.6)

que permite definir el elemento de combinacion como

6, siW, =1yW, =0
UV(O)=<0, siV, =0, =1y >2% r#£s . (4.7)
0 siv,=0 Vr

Asumiendo que las salidas de todos los nodos de dicotomia poseen un mismo rango
de valores, sus respuestas son comparables. Esta metodologia, denominada ‘el gana-
dor se queda con todo — del inglés, winner-takes-all — | evita cualquier ambigiiedad
si la etiqueta es asignada por la dicotomia que emite un valor de salida mayor, ex-
cepto en el caso de ambigiiedad extrema con todas las predicciones de signo negativo.
Pero, jpermite esta variacion asegurar una correcta clasificacién final por parte de la
maquina de aprendizaje multiclase? Si existe un empate en el computo de predic-
ciones es seguro que alguno de los nodos de dicotomia estd emitiendo una opinién
equivocada. ;Es adecuado asegurar que se equivoca aquel nodo que “grita menos”,
aquel cuyo valor numérico de salida es menor? En [Mayoraz and Alpaydin, 1999] se
defiende que en caso de utilizacién de nodos SVMC no es de ninguna manera seguro
trabajar con la comparacion de salidas numéricas para obtener la respuesta final. La
razéon es que la escala de salida de cada una de las SVMC esta determinada para
conseguir que el hiperplano separador se halle en forma candnica, es decir que las
salidas sobre los vectores soporte sean 41, una escala que no es robusta pues depen-
de de sélo unos pocos puntos. En cambio, los esquemas de votacion estandares son
independientes del rango de salidas de cada clasificador binario.
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Variaciones de los Esquemas de Votacién sobre dicotomias 1-v-1 La combi-
nacion de 1-v-1 clasificadores binarios mediante un esquema de votacién por unanimi-
dad elimina la posibilidad de situaciones de empate, pero en numerosas ocasiones deja
entradas sin etiquetar debido a la necesidad de que todas las dicotomias implicadas
en la designacion de la etiqueta realicen una prediccién correcta. La menor exigencia
de los otros dos esquemas de votacion por mayoria para adjudicar una etiqueta es
utilizada como recurso para asegurar el etiquetado, aunque por contra se crean situa-
ciones de empate que de nuevo son tradicionalmente solucionadas mediante el uso del
método winner-takes-all, poco practico si la dicotomias implicadas son SVMCs.

4.2.2 Otras arquitecturas en paralelo

Los intentos de mejora en la respuesta se centran en variaciones sobre el método de
reconstruccion, en interpretaciones probabilisticas de las salidas numéricas de los bi-
clasificadores y en modificaciones en la agrupacién de clases para realizar la dicotomia,
denominada codificacion.

Clasificacion por Parejas

En el método de reconstruccion denominado “por parejas” — en inglés, Pairwise
Classification —|Kressel, 1999] se interpretan las salidas de las dicotomias por medio
de una especie de grado de pertenencia a la clase. Si se renombra la salida signo z*
correspondiente a cada uno de los L 1-v-1 clasificadores como 2% para indicar que la
k-ésima dicotomia separa las clases 6; y 6, entonces es posible definir ¥, = i 2,

con 2/* = —2% como la suma de votos recibidos a favor y en contra por la clase 6, por
todos las dicotomias donde 6, estd implicada. Es decir, si la (r, s)-ésima dicotomia
emite 2" = +1, entonces suma una unidad a W,, mientras que resta una en W,.

Se comprueba empiricamente que este método de reconstruccion produce mejores
fronteras de decision que la version estandar con dicotomias 1-v-r, en el sentido de
obtener espacios finales de ambigiiedad mas reducidos, aunque el estudio se restringe
a fronteras lineales con problemas de s6lo 3 clases.

Dicotomias ECOC

Tal como se recuerda en [Alpaydin and Mayoraz, 1998], los dos principales inconve-
nientes de crear un esquema de descomposicién basado en dicotomias 1-v-1 son que
el nimero de clasificadores es O (K) y que cada uno de ellos es entrenado con datos
extraidos de solo dos clases del conjunto de entrenamiento por lo que la varianza es
mayor y no da informacién sobre el resto de clases. Serfa oportuno un niimero menor
de dicotomias que fueran entrenadas sobre todo el conjunto de entrenamiento.
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Definicién 4.7. Dentro de una arquitectura de mdquina de clasificacion multiclase,
se denomina codificacion estandar a cada una de las posibles particiones de todo el

conjunto de clases Y = {01, ...,0k=2} en dicotomias que asignan etiquetas positivas
t’; = 1 a los patrones de entrenamiento de un cierto subconjunto de clases, Y., y
etiquetas negativas t’; = —1 a los patrones de entrenamiento representantes del resto

de clases Y = Y\ V.

Siguiendo esta definiciéon, un esquema de descomposicién 1-v-r puede entenderse
como una codificaciéon con dicotomias del estilo YV, = 6;, Y = Y\6;, Vi.

Aplicando las ideas de la técnica Error Correcting Output Codes — en corto,
ECOC — [Dietterich and Bakiri, 1995] que utiliza la codificacién estandar para obte-
ner robustez contra fallos en las dicotomias, las columnas en la matriz de descompo-
sicion D generada por la Ecuacién 4.2, deberian ser tan diferentes como fuera posible
en términos de la distancia Hamming para anadir redundancia. Por ejemplo, con
K =4 el ntimero de dicotomfas a construir, 2061 — 1, corresponderia con la matriz
de descomposicion
+1 -1 -1 -1
+1 -1 -1 +1
+1 -1 41 -1
Decoc=1| +1 -1 +1 +1 , (4.8)
+1 +1 -1 -1
+1 +1 —1 +1
+1 +1 +1 -1

es decir, los conjuntos de entrenamiento modificados 7* para entrenar cada dicotomia
se corresponden con el conjunto completo 7*, mientras las dicotomias construidas
son un subconjunto de todas las posibles combinaciones entre clases. Para conseguir
reducir el nimero final de dicotomias se disena un cierto algoritmo que establece su
construccion de forma incremental hasta conseguir el grado de precisiéon que se desee
sobre el conjunto de entrenamiento [Alpaydin and Mayoraz, 1998].

El principal inconveniente de este método esta en la cota maxima de dicotomias
que se pueden construir, 2(5=Y — 1. Si bien cada dicotomia posee la ventaja de ser
entrenada sobre todo el espacio de entrenamiento, el incremento en el grado de preci-
sion cuando se esta cercano a valores limite comporta un aumento muy significativo
en el nimero de dicotomias a construir. En el caso de un problema con K = 10 clases,
mientras un esquema 1-v-1 necesita construir 45 clasificadores binarios, un esquema
de dicotomias ECOC puede llegar a 511.

Se ha de hacer notar que la presente variacion ECOC ha introducido una nueva
propiedad de mejora que seria deseable que dispusieran las arquitecturas de clasi-
ficacion multiclase, la robustez de la salida final frente a fallos en las predicciones.
Aunque las estructuras habituales y sus variaciones basan su esfuerzo en la elimi-
nacion de empates entre votos, lo que conlleva implicitamente que alguna dicotomia
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ha emitido un juicio equivocado, no existe ninguna variacién tradicional que trabaje
explicitamente con errores en las predicciones y delimite sus consecuencias sobre el
resultado final.

Dicotomias ECOC Generalizadas

En la matriz de descomposicién (4.8) en dicotomias ECOC original, D gcoc, no existe
la posibilidad de no consideracién de alguna clase por alguno de los clasificadores
binarios, tal como puede hacerse con Dy, ;. En [Allwein et al., 2000] se generaliza
el esquema ECOC permitiendo esta posibilidad de descomposicion.

Definicién 4.8. Dentro de una arquitectura de mdquina de clasificacion multiclase,
se denomina codificacion generalizada a cada una de las posibles particiones de un
subconjunto de las clases Y = {01,...,0k=2}, Vs C V,en dicotomias que asignan
etiquetas positivas t]; =1 a los patrones de entrenamiento de un cierto subconjunto
de clases, Yy G Ysup, Yy eliquetas negativas t’; = —1 a los patrones de entrenamiento
representantes del resto de clases en Voup, V- = Vsup\ Vs -

Siguiendo esta definicion, un esquema de descomposicion 1-v-1, que no podia
codificarse con la codificaciéon estandar, ahora puede entenderse como una codificacién
con dicotomias del estilo YV, =0;, Y_ =0,, Vi < j.

Como método de reconstruccion los autores ofrecen dos nuevas posibilidades: una
generalizacion de la clasificacion “por parejas” con sélo suma de votos positivos, o
bien la misma generalizacién pero con la suma de los valores numéricos de salida de
las dicotomias. De entre las conclusiones obtenidas en el estudio, que incluyen un
analisis tedrico del error de generalizacion multiclase, se ha de destacar que cuando
se utilizaron SVMC como clasificadores binarios sobre una gran variedad de proble-
mas del UCI Repository [Blake and Merz, 1998], la descomposicién 1-v-r obtuvo a
menudo resultados con niveles de error mucho mas altos que cualquiera de los otras
codificaciones testeadas, a pesar de ser la mas comtinmente usada. Con respecto a la
codificacion 1-v-1, sus resultados fueron comparables a las codificaciones propuestas
por los autores.

De nuevo la principal desventaja de este tipo de codificacion de clases se encuentra
en la gran cantidad de dicotomias que se deben realizar. Tal como admiten los
autores, la codificacion o elecciéon de dicotomias con el fin de reducir su nitmero
se realiz6 maximizando un cierto valor p que minimiza la cota tedrica de error de
generalizacion, pero de forma aleatoria sobre un subconjunto amplio de todas las
codificaciones posibles.
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Salidas Numéricas Probabilisticas

Uno de los campos de investigacion todavia abiertos en la teoria de aprendizaje es-
tadistico es el intento de convertir la salida no calibrada de una SVMC en una salida
probabilistica de forma que la maquina compute una probabilidad a posteriori. En
[Wahba, 1999] por ejemplo se propone usar la funcién logistica

1
L+exp(—f(x))’

donde f (x) es el hiperplano generado por la SVMC. Otras posibilidades y resultados
pueden encontrarse en [Platt, 1999b], [Kwok, 1999].

(4.9)

P (claselentrada) =

Asumiendo que cada dicotomia sea capaz de computar una probabilidad, reali-
zando para ello las modificaciones oportunas sobre la salida numérica, puede usarse
de nuevo como notacién de salida numérica 2%, para indicar que la k-ésima dico-
tomfa separa las clases 6; y 6;, representando ahora una probabilidad, 2 € [0, 1], con
2% =1 para indicar la seguridad de que la entrada pertenece a la clase ; y 2z = 0 si
es segura su pertenencia a la clase ;. Igual que en el caso de clasificacién “por pa-
rejas” se puede establecer una probabilidad a posteriori, antes se definié como grado
de pertenencia, para cada clase

2
=3 2y, 4.10
b K(K—l)#izj (4.10)

que permite adjudicar como etiqueta la de aquella clase que posea una probabilidad
p; mayor [Moreira and Mayoraz, 1998].

Una posibilidad de corregir las predicciones de los clasificadores binarios 1-v-1,
cuya salida posee mucha varianza, para obtener mayor robustez consiste en anadir
unos clasificadores extras. Por cada 1-v-1 clasificador binario separando las clases
0; y 0;, se construiria un clasificador adicional, f;;, que separaria estas dos clases
del resto de clases, 7,7 = T, UT; y TY = T*\ (T;UT;), por lo que el nimero de
dicotomias final serfa L = K (K — 1), y los nuevos clasificadores poseerfan una matriz
de descomposicion D, por ejemplo para el caso K =4

+1 +1 -1 -1
+1 -1 +1 -1
+1 -1 -1 +1

De:vtra - 1 41 41 -1 (411)
-1 +1 -1 +1
-1 -1 +1 +1

Se trata pues de una version semejante a la de las dicotomias ECOC pero no tra-
bajando todos los clasificadores en paralelo sino formando dos capas. Si se define
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¢ij como la salida probabilistica de un clasificador adicional f;;, entonces se puede
modificar la probabilidad a posteriori para cada clase (4.10) como

2
PiE KK —1) Z Ziji » (4.12)
JFi
con la intencién que los clasificadores correctores adicionales hagan perder signifi-
cancia a los z; irrelevantes y permitan mejorar la calidad de la estimacién de las
probabilidades a posteriori p;.

Debe resaltarse que la demanda de calculo de dicotomias es elevada, el doble que
en una descomposicion 1-v-1 tradicional sobre todo el conjunto de entrenamiento, y el
calculo de la probabilidad final como producto de probabilidades, las de las dicotomias
originales por las de las dicotomia extras, provoca la exportacién, aunque atenuado,
del posible error original hacia la salida final.

Normalizacion de las Salidas Numéricas

En [Mayoraz and Alpaydin, 1999] es propuesta una técnica geométrica de normaliza-
cién para conseguir que las salidas de todas las SVMCs se hallen en el mismo rango
de valores que consiste en definir un factor de escala 7% con el fin de obtener ||w|, =1
para todos los hiperplanos solucién f; (x,w) generados por los 1- v-r clasificadores.

La propuesta de solucién de estos autores no se tendra en consideracion por dos
motivos: el elemento de normalizacién de las salidas se convierte en un elemento
critico para asegurar las prestaciones de la maquina de multiclasificacién, y por otra
parte los nodos de dicotomia contintian siendo del estilo 1-v-r lo que convierte el pro-
ceso de aprendizaje en altamente desigual, en caso de un nimero similar de patrones
de aprendizaje para cada clase y un nuimero de clases sélo moderadamente alto, por
ejemplo K > 5.

4.2.3 Arquitecturas en arbol

Ademas de la posibilidad de trabajar con esquemas de descomposicién en parale-
lo, pueden construirse arquitecturas de clasificadores multiclase combinando 1-v-1
SVMCs con arboles de decision [Quinlan, 1986], que estdn disenados para manejar
problemas con muchas clases.

Arquitectura DAGSVM

En [Platt et al., 2000] es definido un especial tipo de grafo que permite su combinacion
con dicotomias,
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Definiciéon 4.9. Se define el Grafo Aciclico Dirigido de Decisiéon —DDAG, del inglés
Decision Directed Acyclic Graph — , como un grafo con raiz cuyas ramas, de salida
binaria, no poseen orientacion ni ciclos, de K hojas con etiquetas diferentes y con
L =K (K —1) /2 nodos internos separando diferentes pares de clases.

Los autores demuestran que si los nodos son separadores lineales entonces se puede
controlar la amplitud o capacidad de un DDAG mediante la anchura del margen, por
lo que aconsejan utilizarlo con nodos SVMC. También se asegura que en tal caso,
el tiempo requerido para entrenar un DDAG con 1-v-1 SVMCs es aproximadamente
solo el doble a aquel utilizado para entrenar una sola maquina 1-v-r SVMC.

En los estudios empiricos realizados sobre el conjunto USPS de digitos escritos
manualmente y el conjunto Letter del UCI Repository, los niveles de error del nuevo
algoritmo fueron similares al 1-v-r SVMC tradicional y al 1-v-1 SVMC con esquema de
votacion por mayoria simple, aunque mostré un tiempo de evaluacion y entrenamiento
inferior.

Sobre esta nueva arquitectura deben realizarse dos comentarios. Una razén que
induce a descartar de pleno este tipo de arquitectura es su nula robustez ante errores
en los nodos de dicotomia. Un error en uno de estos nodos implica el error sobre
la clasificacion final. Esta realidad es la que lleva a la segunda observacién: se ha
destacado anteriormente por numerosos autores la obtenciéon de mejores resultados
con la metodologia 1-v-1 que con la 1-v-r, por lo que si el estudio empirico hubiera
sido mas exhaustivo serfa de esperar, dada la nula robustez del algoritmo, que el
comportamiento del método 1-v-1 fuera mejor que el de la arquitectura propuesta.
Si bien es positivo conseguir un menor costo computacional, las respuestas de las
dicotomias continiian teniendo excesiva varianza.

Combinando RLP con SVMC

En el trabajo con grandes conjuntos de datos, los arboles de decisién que implementan
en sus nodos decisiones simples pueden ser enormes, mientras que una SVMC puede
ser interpretada como un arbol de decisién muy simple que implementa una decision
que no puede ser interpretada, es una caja negra. Con la intenciéon de llegar a un
compromiso entre ambas visiones, en [Bennett, 1999] se examina la relacién entre el
problema de programacion cuadratica —QP, del inglés Quadratic Programming —
asociado a las SVMC y el uso del problema dual de la Programacion Lineal Robusta
[Bennett and Mangasarian, 1994] — RLP, del inglés Robust Linear Programming —
que permite construir arboles de decision simples con una excelente reduccién de
dimensionalidad, el Arbol de Decisién basado en Vectores Soporte — SVDT, del
inglés Support Vector Decision Tree — cuyos nodos de decision son SVMCs lineales.

La comparacién de este método de clasificacion multiclase con todos los anteriores
no es posible pues su definicion estd demasiado cercana a los drboles de decision.
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De hecho la principal ventaja destacada por su autora es la posibilidad de extraer
informacion a partir de la estructura del arbol, como se muestra en diversos problemas
tipo sobre analisis de mercado.

4.3 Esquemas “Todas las Clases a la Vez”

Ademaés de los métodos de {descomposicién, reconstruccién}, otra posibilidad de
trabajo con SVMCs para el caso de problemas de clasificacion multiclase consiste
en derivar una unica maquina capaz de trabajar con todas las clases del conjunto
de salida Y a la vez, que serd denominada KSVMC. Maquinas que poseen en la
actualidad estas caracteristicas de multiclasificacion son: una generalizaciéon natural
de una SVMC que es biclase por definiciéon, una segunda construccién basada en un
resultado de convergencia uniforme o una combinacién de SVM con RLP.

4.3.1 Generalizacion de una SVMC

La maquina presentada en este apartado es una extensiéon natural de las SVMC
biclases al caso multiclase, cuya formulacién en términos similares ha sido propuesta
de forma independiente por [Weston and Watkins, 1998] y [Vapnik, 1998] entre otros.
Siguiendo la notacién en [Weston and Watkins, 1998], si se escriben las clases de
salida solo como el subindice que las identifica,

YV=A{0,....0k2}=>Y={1,... K}, (4.13)

se puede generalizar el problema de optimizacién sobre el funcional de riesgo (3.6) de
la pagina 53 a este otro

argmln RKSVMC w f Z ||u)mH]_-+ OZ Z 5 (414)

i=1 m#y;

sujeto a las restricciones
(Wyir Xi) 7+ by, > (W, Xi)  + by +2 =7, (4.15)
&P >0 i=1,...,0 meY\y, (4.16)

y teniendo como funcién de decision una estructura del estilo

f(x) =argmax [(wy, xk)r + b k=1,...,K. (4.17)
K

Introduciendo multiplicadores de Lagrange y la notacién

1 siy =
I S (4.18)
0 siy;#n
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K
m=1

si se realizan algunas substituciones, se obtiene el enunciado dual de Wolfe del pro-
blema de optimizacién original: Hallar multiplicadores o > 0 que hagan minimo el
funcional

¢ K ¢
W(a) = % Z Z [ AA; + o'l — 2070 ] - k (x,%5) — 2 Z A;, (4.20)

i,j=1m=1 i=1

sujeto a
0<a"<C, /=0 i=1,....0 me\y, (4.21)
¢ ¢
Za?chZ‘Ai n=1,..., K, (4.22)
i=1 i=1
La funcion de decision escrita en funcién de los hiperplanos separadores solucion
puede ser expresada como

[ (x) = argmax [(Z A; — Z a?) -k (xi,x) + by,

n . .
IRTES D) LY #n

. (4.23)

El principal inconveniente de esta formulacién estd en que el problema de op-
timizacién que se requiere resolver es cuadratico con ¢ (K — 1) variables sujetas a
20 (K — 1) + 2K restricciones de desigualdad. Asi, aunque no se afirma de forma
justificada, si se apunta que los experimentos empiricos muestran que este tipo de
solucién es mas lenta que aquellas basadas en una descomposicién 1-v-r. Por otra
parte, no existe ninguna inclusion de técnicas que mejoren la robustez del sistema ni
ningin estudio tedrico sobre la cota de error.

Con la finalidad de reducir el tiempo computacional también se deriva en el trabajo
de [Weston and Watkins, 1998] un clasificador tipo KSVMC de programacion lineal
que aunque resulta en una maquina con un niimero menor de vectores soporte, obtiene
niveles de error mayores que las méquinas de multiclasificacién tradicionales.

4.3.2 KSVMUC sobre Resultado de Convergencia Uniforme

Utilizando el reconocido resultado de [Bartlett, 1998], en [Guermeur et al., 1999] se
obtiene una extension de la cota de generalizacion del funcional de riesgo estructural
(1.15) de la pagina 30 para el caso de modelos discriminantes multiclase que permite
a los autores introducir en [Guermeur et al., 2000] una nueva estructura KSVMC
basada en la ley fuerte uniforme de los grandes nimeros.
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Usando la notacién de subindices para las clases del conjunto de salida como
en la Subseccién anterior, la generalizacién del hiperplano separador aumenta segin
el resultado de convergencia uniforme si se resuelve el problema de optimizacion
cuadratica restringido modificando el funcional de riesgo (3.6) por este otro

K-1 K ¢
1 :
arg min Ry, r (w,§) = 5 Z Z |lw; — wkHZf + CZ Z &, (4.24)
=1 i=1 m#y;
sujeto a las restricciones
<wyi - wj>xi>}‘ + byi - bj >1- zj’ (4'25)
g>0 i=1,....0 je\y. (4.26)

tomando como funcién de decisién una estructura del estilo

f (x) = arg max [<wj,xk)]_.+bk} k=1,....K. (4.27)
k

Introduciendo multiplicadores de Lagrange, si se realizan algunas substituciones, se
obtiene el enunciado dual de Wolfe del problema de optimizacién original, que si-
guiendo la notacién de (4.19) puede escribirse como: Hallar multiplicadores o/ > 0
que hagan minimo el funcional

() =% Z Z [V AA; +af 20" - k (xi, %) — ZAZ-, (4.28)

i,j=1m=1 i=1

sujeto a
0<a"<C, /=0 i=1,....0 me\y, (4.29)

Za => g4 n=1,.. K. (4.30)

=1

En consecuencia, los hiperplanos separadores solucion separando las clases m y n que
permiten definir la funcién de decision tienen por expresion

1
= % Dol =) A= (o = ai)] - k (%5, %)) + b — by, (4.31)

=1

La gran diferencia en la construccién de la maquina KSVMC respecto el caso
anterior reside en la forma que adopta la funcién decisién. Mientras en (4.23) la
decision se toma sobre los K hiperplanos separadores de una clase frente al resto,
1-v-1, en el presente desarrollo la decisién depende de los K? hiperplanos (4.31) que
separan clases al estilo 1-v-1, por lo que esta perspectiva ofrece dos ventajas sobre
la anterior: se elabora sobre una teoria que permite establecer una cota de error de
generalizacién, y la méquina crea separaciones 1-v-1 habiendo trabajado sobre todo
el conjunto de entrenamiento.
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Observando los enunciados de optimizacion duales del caso precedente (4.20) y del
actual (4.28), se observa que la sola diferencia es el factor % que acompana al primero
de los términos, mientras que las restricciones son equivalentes en ambos enunciados.
Un ejemplo que permite ilustrar su relacién es el siguiente:

Ejemplo 4.10. Si se toma por nicleo en (4.20) una funcion tan habitual como la
qaussiana
2
k (x;,x) = exp (—M) : (4.32)
o

de amplitud o, una forma de conseguir la equivalencia entre (4.20) y (4.28) seria
posible si se consiguiera definir la amplitud o en el nicleo de (4.28) como
2
~9 2 % — x| 2

ot =o0"- > o0°. (4.33)

|x — x]|* — 02 In K

Esto permite deducir que en el segundo caso se obtendrian soluciones con funciones
gaussianas mas amplias que en el primero, lo que lleva a soluciones mas generaliza-
doras.

De nuevo, el principal inconveniente de esta formulacion esta en la magnitud del
problema de optimizacion que se requiere resolver. Se trata de un problema de pro-
gramacién cuadrética con ¢ (K — 1) variables sujetas a 2¢ (K — 1) 4+ 2K restricciones
de desigualdad y en este caso el tiempo de evaluacién es mayor pues se han de com-
parar K? valores emitidos por los hiperplanos de separacién. Su robustez debe ser
comparable a la de un esquema de descomposicion 1-v-1 tradicional.

4.3.3 Combinando RLP con SVMC

En [Bredensteiner and Bennett, 1999] se muestra una versién hibrida entre un método
de programacion lineal, el RLP, en su versién multiclase, k-RLP, y el método SVM
basado en programacion cuadratica con el fin de obtener un nuevo algoritmo de
clasificacion multiclase, M-SVM, capaz de construir funciones de clasificacion lineales
a trozos.

Utilizando la misma notaciéon de subindices que en los apartados anteriores para
las clases del conjunto de salida, el problema de optimizacién cuadratica restringido
modificado a resolver puede expresarse como

K-1 K

K
) 1
arg min Ry sy ar (w, §) =3 ZmeH;—FZ Z me—wnH; +
m=1

m=1n=m+1

J4
+C> > e

i=1 m#y;

(4.34)
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sujeto a las restricciones
(wyi — wj, Xi)]: + byi — bj Z 1-— 52] s (435)

€>0 i=1,....0 jely, (4.36)

obteniéndose finalmente como funcién de decisién

[ (x) = argmax [(Z A; — Z a?) -k (xi,%) + by,

n . .
IRITES D) LY #En

. (4.37)

Como puede observarse, el nuevo método tiene en el funcional de riesgo definido
por la Ecuacion 4.34 una conjunciéon de los métodos anteriores, 4.14 y 4.24, mientras
que el resultado adopta un estilo 1-v-r. Por tanto, aunque posee en su funcional de
riesgo el término [|lw,, — w,||> que favorece la generalizacién, sus resultados son muy
semejantes a la natural extensién del primer KSVMC considerado, adoleciendo de los
mismos problemas de excesiva dimensién del problema tratado.

4.4 Estudio de la Robustez

Para estudiar la robustez de una arquitectura multiclase se tendra en consideracion
s6lo métodos de votacién como combinadores de predicciones signatorias. La razon
principal estd en la poca credibilidad que poseen las predicciones numéricas cuando
los nodos de dicotomia son SVMCs, como ya ha sido apuntado y justificado con
anterioridad.

Definicion 4.11. Seax € X una entrada cuya salida 0, es conocida. Sea €., (X, F') =
H | Ly la proporcion que representa el nimero de dicotomias implicadas con la cla-
se 0, que emiten una salida equivocada respecto al nimero total de nodos implicados,
atin siendo la salida final de la mdquina correcta, F (x) = 0,,. Si se define el factor

de robustez como
grop (F) = argmine,  (x, F) Vx € X, (4.38)

X

se dird que una arquitectura de {descomposicidon, reconstruccion} para clasificacion
multiclase Ay es mds robusta que otra Ay si
€, = min e, (F) > min &2, (F) = &2 (4.39)
rob — rob - :

FeAa; " FEA,

donde los superindices indican la arquitectura a la que hace referencia la proporcion.

Basicamente el factor de robustez trata de indicar, para el caso peor, cuantas
dicotomias implicadas con la clase a la que pertenece la entrada pueden llegar a
equivocarse dentro de un esquema de arquitectura multiclase sin que la salida final
se vea alterada.
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Proposicién 4.12. Una arquitectura de multiclasificacion {1-v-r SVMC, votacion}
posee un factor de robustez nulo, .o, = 0.

Demostracion. Segun la funcién intérprete (4.4) de los métodos de votacién para
descomposiciones 1-v-r el nimero maximo de votos que puede recibir una clase es
1. Sea 6, la salida correcta. Si la dicotomia m-v-r se equivoca, todas las clases se
quedan sin votos y se crea ambigiiedad, F (x) = () # 6,,. Si es cualquier otro el nodo
equivocado, entonces hay més de una clase con 1 voto y la ambigiiedad de nuevo crea
salida nula. O

Proposicién 4.13. Una arquitectura de multiclasificacion {1-v-1 SVMC, votacion}
posee un factor de robustez nulo, .o, = 0.

Demostracion. En el peor de los casos, si 6, es la salida correcta, una maquina sin
fallos puede tener como votos asignados a esta clase ¥, = L — 1 y existir otra clase
Optm con W, = L — 2 votos. Basta con que el (n, m)-ésimo 1-v-1 nodo de dicotomia
se equivoque para que el recuento sea a la inversa. O

Aunque la demostraciéon se basa en un nodo muy particular, lo cierto es que no
hace falta rebuscar para conseguir una salida final equivocada. Por ejemplo, si en
una arquitectura multiclase {1-v-1 SVMC, votacién} con K = 5, se comete una
equivocacién sobre uno de los nodos que trabajan sobre la clase final adecuada, de
las 64 combinaciones de resultados finales posibles, sélo 14 (21.9%) continian siendo
el adecuado, 8 (12.5%) equivocan la clase y 42 (65.6%) emitirian una respuesta nula
en la votacién por mayoria absoluta debido a un empate.

La mejora que muestra de forma empirica la clasificacién “por parejas” consiste
en una reduccién del espacio de ambigiiedad en la clasificacion. Sin embargo, tal
como se ha definido el factor de robustez, que considera como maquina inicial una
cuyas dicotomias no cometen errores sobre la entrada x en consideraciéon — no basta
con no cometer error sobre el conjunto de aprendizaje —, resulta cierto el siguiente
corolario, cuya demostracién es obvia.

Corolario 4.14. Una arquitectura de multiclasificacion {1-v-1 SVMC, votacion “por
parejas”} posee un factor de robustez nulo, €.op = 0.

El céalculo del factor de robustez sobre métodos de descomposicion basados en
ECOC no es posible de forma general debido a que el conjunto de dicotomias rea-
lizadas se elabora de forma aleatoria o siguiendo un cierto algoritmo empirico de
minimizacién de errores de clasificacién. Ante esta imposibilidad, y tal como se com-
probara mas adelante para casos particulares, se darda por buena la suposiciéon de que
la habilidad de la metodologia ECOC para generar clasificaciones robustas se man-
tiene atn siendo sélo un subconjunto de dicotomias quien actia en la arquitectura de
multiclasificacion.
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Respecto a las arquitecturas con reconstruccion en arbol se puede afirmar,

Proposicién 4.15. Una arquitectura DAGSVM, que bien podria notarse como {1-v-1
SVMC, DDAG?Y, posee un factor de robustez nulo, .., = 0.

Demostracion. Debido a la estructura en arbol, al menos una de las dicotomias con-
sultadas durante la fase de evaluacion estd implicada en la clase a la que pertenece la
entrada x en consideracion. Bastaria con suponer que esta dicotomia esta equivocada
para obtener una respuesta final equivocada. O

De nuevo podria pensarse por la demostracion que el caso peor no es el caso
habitual. Puede afirmarse que la posibilidad de emitir una respuesta final equivocada
aumenta cuanto mas arriba en la estructura del arbol se produce la equivocacion
y cuanto menos nodos implicados en la clase correcta se encuentran en los nodos
inferiores del arbol. En un caso extremo, si se considera una sola equivocacién y esta
se produce en la raiz de arbol, la respuesta final seguro que también sera equivocada.
Por otra parte, si el nodo equivocado esta en la rama final, entonces la mayoria de
veces la respuesta final serd correcta.

Haciendo uso de esta propiedad, con el fin de obtener mayor robustez en las salidas,
una posible mejora del método podria conseguirse construyendo un arbol para cada
clase de forma que en cada arbol F; la clase 6; sea evaluada en los nodos méas bajos
posibles de la estructura arbérea. Aunque el tiempo de evaluacién aumenta, este coste
no es significativo pues todos los nodos ya han sido entrenados y sélo es necesario
permitir diferentes reordenaciones.

En el caso de arquitecturas multiclase considerando todas las clases a la vez, el
estudio de robustez no es posible sobre la formulacién original pues la funcion de
decision actiia sobre valores numéricos. Si una variacion es introducida de forma que
los valores numéricos sean transformados en votos, entonces la estructura que adoptan
los diferentes algoritmos es del tipo {1-v-1, votacién} o {1-v-r, votacién}, que poseen
factor de robustez nulo.

4.5 En Resumen

El contenido del presente Capitulo corresponde a un estudio detallado de las diferen-
tes arquitecturas de clasificacién multiclase creadas sobre una base de clasificadores
disenados para problemas de clasificacién binaria, como es el caso de las SVMC.

Las arquitecturas multiclase de {descomposicién, reconstrucciéon} con esquema
de descomposicién en paralelo son las mas utilizadas cuando se trabaja con nodos
de dicotomia tipo SVMC. En el método de descomposicion, es posible codificar la
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informacién en elementos binarios {—1, 41} mediante tres esquemas principalmente:
los mas tradicionales 1-v-r y 1-v-1, y el ECOC. Este tltimo puede usarse en el modo
estandar, generalizado o en doble capa si las salidas de las dicotomias se interpretan
como probabilidades.

Los métodos de reconstruccién basados en votacién por signo tienen muchas va-
riantes, votos s6lo positivos, votos positivos y negativos, computo global de todos los
votos, computo de sélo los votos de los clasificadores implicados, ... La finalidad es
establecer un grado de pertenencia de un valor de entrada a cada una de las posibles
clases para acabar seleccionando el mayor.

También es posible utilizar en la reconstruccién, ya sea como ayuda para deshacer
empates o desde el inicio, el valor numérico de las salidas parciales. Ya se coment6 que
no es una estrategia adecuada si se utilizan SVMCs, aunque los intentos de interpretar
las salidas como probabilidades a posteriori o de normalizacién de las salidas intentan
superar este inconveniente intrinseco en la definicién de las SVMs.

Se ha de destacar que los estudios empiricos muestran la mayor efectividad del
método 1-v-1 sobre el 1-v-r, aunque de este ultimo deben ser superados los incon-
venientes de: (a) gran numero de nodos de dicotomia, (b) aprendizaje sélo sobre
un subconjunto del total y (¢) robustez contra fallos en las respuestas parciales. El
método ECOC esta siendo la variante mas utilizada para intentar superar las des-
ventajas (b) y (c¢) aunque ello supone un aumento muy significativo en el nimero de
nodos de dicotomia y por tanto en tiempo de cdlculo computacional.

Otras estructuras posibles son aquellas que disponen una reconstruccién en arbol,
ya sea basadas en resultados tedricos de generalizacién que permiten reducir el tiempo
de evaluacion, o definidas como una combinacién con métodos de programacion lineal
con objeto de poder extraer informacion.

Los clasificadores tnicos considerando todas las clases a la vez también son una
alternativa, aunque conllevan la resoluciéon de un problema de optimizaciéon de gran
dimension. Tres alternativas han sido mostradas, cada arquitectura obtenida desde
perspectivas diferentes, con problemas de optimizacién primal parecidos.

Por ltimo, se ha definido un factor de robustez que permite analizar la posibilidad
de incorporar fallos en los nodos de dicotomia sin que el resultado correcto final se vea
afectado. Aunque la definicion no es aplicable en todas las arquitecturas consideradas,
se ha observado la nula robustez de la mayoria de méaquinas, mientras que sobre
aquellas consideradas mas robustas, las de estructura ECOC, no es posible calcular
el factor de robustez en forma general debido a la aleatoriedad en la eleccién de los
nodos de dicotomia.

En la Tabla 4.1 se muestra una comparativa entre los diferentes métodos sobre la
complejidad de las estructuras que son tratadas. Para ilustrar la comparacion se ha
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Nodos de Dicotomia | Variables | Restricciones <

I-v-r K =10 ¢ =1000 2(V 4+ 1) = 2002

1-v-1 (5) =45 20/K =200 2(V +1) =402

ECOC est. <2(K=D 1 =511 ¢ = 1000 2(V +1)=2002

ECOC gener. | < K (257D — 1) = 5110 < ¢ =1000 2(V +1) <2002

ECOC capas K(K—-1)=90 20/K, ¢ 2(V+1)

DAGSVM (5) =45 20/ K = 200 2(V +1) =402
KSVMC 1 1 ((K —1)=9000 2(V+ K) = 18020
KSVMC 2 1 ((K —1)=9000 2(V+ K) = 18020
M-SVM 1 ((K —1)=9000 2(V+ K) = 18020

| Deseable | <(5)=45 ¢ = 1000 2(V + 1) = 2002

Tabla 4.1: Comparativa sobre complejidad de arquitecturas multiclase.

Robustez | Tiempo CPU | Cota tedrica | TF
1-v-r nula elevado NO T+
1-v-1 nula medio NO T, U7,
ECOC est. alta? elevado NO T*
ECOC gener. alta? medio/elevado NO Towr €T
ECOC capas | media? elevado NO U1, T
DAGSVM nula bajo SI T, U7,
KSVMC 1 nula muy elevado NO T
KSVMC 2 nula muy elevado SI T
M-SVM nula muy elevado NO T
| Deseable | alta bajo/medio ST | T |

Tabla 4.2: Comparativa sobre caracteristicas de arquitecturas multiclase.
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tomado como ejemplo el caso de una clasificacion multiclase con ¢ = 1000 patrones
de entrenamiento, divididos en K = 10 clases, teniendo cada clase la misma cantidad
de representantes, ¢; = 100,V:. También se indican las caracteristicas viables que
deberia poseer una maquina de clasificacién ideal.

En la Tabla 4.2 la comparativa se realiza sobre caracteristicas més tedricas, sobre
las cuales seria deseable que se mostrara un buen comportamiento. En el caso de uso
de teoria ECOC, la robustez media-alta de las maquinas de aprendizaje se da por
supuesta si se realiza una eleccién acertada de los nodos de dicotomia.



