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Resumen

En este trabajo se presentan los resultados ex-
perimentales obtenidos al aplicar métodos de
combinacién de clasificadores homogéneos (en
los que todos los clasificadores de la combi-
nacién se han obtenido utilizando un mismo
método) sobre Méaquinas de Vectores Soporte
(SVM). Los métodos de combinaciéon conside-
rados son Bagging, Boosting y el basado en
Rotaciones. Se consideran los kernel lineal y
cuadratico. En el segundo caso, el método de
combinacién que mejor funciona es el basado
en Rotaciones.

1. Introduccion

En este trabajo se estudia la aplicacion de los
métodos de combinacion de clasificadores Bag-
ging [2], Boosting [9] y basado en Rotacio-
nes [8] sobre SVM con kernel lineal y cuadra-
tico.

Otro trabajo en el que se consideran mé-
todos de combinacién de clasificadores sobre
SVM es [10], en el que se proponen nuevos mé-
todos, basados en el anéalisis de la descompo-
sici6n bias-varianza del error. Considera una
variante de Bagging, en la que los clasificado-
res base se ajustan con el objetivo de tener un
bias bajo, ya que Bagging es un método que
reduce la varianza. En el presente trabajo no
se ajustan parametros
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El resto del trabajo se organiza como sigue.
El método de combinacion basado en rotacio-
nes se describe en la seccién 2. En la seccion 3
se discute sobre la adecuacion de este método
de combinacién de clasificadores para su uso
con SVM. La seccion 4 esta dedicada a la vali-
daciéon experimental. Finalmente, la seccién 5
presenta las conclusiones y trabajos futuros.

2. Combinaciones basadas en Rota-
ciones

El método ya se present6 en [8], se vuelve a
presentar aqui para conveniencia del lector. Se
basa en transformar el conjunto de datos y
aplicar el método de clasificacion base sobre el
conjunto de datos transformado. Los resulta-
dos de los distintos clasificadores se combinan
por votacion.

El proceso de transformaciéon aqui conside-
rado se basa en el Analisis de Componentes
Principales (PCA) [4]. Las componentes son
combinaciones lineales de los atributos. Nor-
malmente esta técnica se utiliza para reducir
la dimensionalidad del conjunto de datos, pues
las componentes aparecen ordenadas por su
importancia, asi que se pueden descartar las
menos tutiles. No obstante, aqui se van a utili-
zar todas las componentes, puesto que en ese
caso se obtiene un conjunto de datos diferente
con exactamente la misma informacion que el
original, pero en el que se ha producido una
rotacion de ejes. Esta técnica trabaja con atri-
butos numéricos, asi que si el conjunto de da-
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tos contiene atributos discretos, éstos deberan
transformarse en numéricos.

Uno de los objetivos que se busca cuando
se combinan clasificadores es que estos sean
diversos, pues si son iguales no se gana con
su combinacién. El otro, que es contradictorio
con el anterior, es que los clasificadores ba-
se sean precisos. Entendemos que el andlisis
de componentes principales es adecuado como
mecanismo de transformacion del conjunto de
datos porque por un lado no se pierde infor-
macioén, y la precision del clasificador no se ve
afectada por dicha perdida como puede ocurrir
cuando se utiliza Bagging, pero por otro la-
do el modelo generado por el clasificador pue-
de ser bastante diferente, siempre y cuando el
método de induccién no sea invariante a las
rotaciones.

Ahora bien, dado un conjunto de datos, el
resultado de aplicar sobre el mismo el anali-
sis de componentes principales es tnico. Para
su uso en un sistema de combinacién de clasi-
ficadores necesitamos diferentes versiones del
conjunto de datos. Para ello, las posibles op-
ciones son:

e Aplicar el analisis a un subconjunto de las
instancias. Salvo que el niimero de instan-
cias seleccionado sea pequetio, los resulta-
dos seréan bastante parecidos.

e Aplicar el analisis a un subconjunto de las
clases. En realidad, este caso es una va-
riante del anterior, pues al seleccionar cla-
ses se estan seleccionando instancias. Sin
embargo, es de suponer que se obtendran
resultados més diferentes si se consideran
las clases por separado.

e Aplicar el analisis a un subconjunto de los
atributos. En este caso solamente se ro-
tan los atributos en cuestiéon. Con eso so-
lamente los atributos del subconjunto se
ven modificados. Para modificar todos los
atributos, lo que se puede hacer es agru-
par los atributos en grupos, y aplicar el
andlisis de manera independiente en cada
uno de ellos.

Hay que tener presente que las estrategias
anteriores se tienen en cuenta soélo para aplicar
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el analisis, pero que una vez que se han obte-
nido las componentes sobre el subconjunto de
datos, entonces todo el conjunto de datos se re-
formula utilizando dichas componentes. Com-
binando las estrategias anteriores, es posible,
salvo para conjuntos de datos muy pequenos,
obtener tantos conjuntos de datos diferentes
como sean necesarios.

El aplicar el andlisis en subgrupos de atri-
butos, ademéas de ser otro mecanismo de va-
riacién, proporciona ventajas adicionales. Por
un lado, el tiempo de ejecucion del andlisis de-
pende principalmente del ntimero de atribu-
tos, por lo que es bastante mas rapido hacer el
analisis en subgrupos que hacer el analisis con
todos los atributos.

Por otro lado, se reducen notablemente los
requisitos de almacenamiento. Una componen-
te no es mas que una combinacion lineal de los
atributos originales, si se mantienen todas se
necesita una matriz para almacenar todos los
coeficientes, por lo que el espacio requerido es
cuadratico en el nimero de atributos cada vez
que se realiza el analisis. Si el analisis se hace
en grupos, el nimero de coeficientes a alma-
cenar es cuadratico en el nimero de atributos
por grupo, y lineal en el nimero de atributos
totales.

Un pardametro adicional del método es un
coeficiente ¢ que indica la relacién entre el nii-
mero de atributos del conjunto de datos ori-
ginal y del final. Por ejemplo, si ¢ = 0,5, el
conjunto de datos resultado tendria la mitad
de atributos que el original. En el presente tra-
bajo ¢ = 1.

Una descripciéon algoritmica del método se
presenta en la figura 1.

3. Combinaciones basadas en Rota-
ciones y SVM

El método de combinacién de clasificadores
basado en rotaciones se introdujo para aprove-
char una de las caracteristicas de los arboles de
decision, el que las superficies obtenidas estan
delimitadas por paralelas a los ejes.

Al utilizar SVM esa limitacion no existe, por
lo que la principal causa de diversidad desapa-
rece. Sin embargo, se pueden obtener clasifica-
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Entrada:
e (' conjunto de datos
e s: entero (tamaifio de los grupos)

Algoritmo:
e R «— conjunto de datos vacio

e utilizado[l...n] « Falso

g <— [exn/s] (n° de grupos)
e Para i« 1...g hacer
e A «— conjunto de datos vacio

e Para j < 1...s hacer

a de C no pertenezca a A
o En otro caso

a A
o A— AU{ax}

e R—RUA

e R«— RU{C.lase}
Salida: R

e c:real (coeficiente entre el n® de atributos final y el inicial)

e n «— n° de atributos en C' (excluyendo la clase)

o Si existe un k tal que utilizado[k] es Falso
¢ Seleccionar aleatoriamente un valor de k tal que utilizado[k] sea Falso y el atributo

¢ Seleccionar aleatoriamente un valor de k tal que el atributo a; de C no pertenezca

e P «— analisis de la componentes principales de un subconjunto de las instancias de A

e A’ — transformacion de A al espacio de coordenadas definido por P

Figura 1: Descripcion del método para la transformaciéon del conjunto de datos.

dores diversos al utilizar SVM por:

e La normalizacién. La implementacién de
SVM utilizada normaliza los atributos. Es
decir, los atributos rotados, se normali-
zan. Esto altera las superficies de decision.

e El niimero de atributos. El método basado
en rotaciones permite especificar cuantos
atributos se desean en el conjunto de da-
tos generado. En el presente trabajo este
nimero es similar al nimero de atributos
originales, pero no idéntico, ya que tiene
que ser miltiplo del nimero de atributos
por grupo. Por ejemplo, si hay 4 atribu-
tos que se agrupan de 3 en 3, el conjunto
resultante tendra 6 atributos. Si un atri-
buto se selecciona més de una vez, esto
altera las superficies de decision.

e El uso de kernels no lineales.

La figura 2 muestra las superficies de deci-
sién obtenidas para el conjunto de datos bidi-
mensional denominado “conus-torus”; introdu-
cido en [5]. Se muestran las superficies obteni-
das con SVM sobre los datos originales y sobre
modificaciones de los datos. Por un lado, el re-
muestreo, que es la transformaciéon que se hace
con los datos en Bagging. Por otro, el aplicar
rotaciones.

Al utilizar el kernel lineal todas las superfi-
cies son bastante similares, aunque no idénti-
cas. Al utilizar el kernel cuadratico, se obtie-
nen superficies mas diferentes.
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KERNEL LINEAL

Conjunto de datos

Con datos remuestreados

Con datos originales

Con datos rotados

KERNEL CUADRATICO

Conjunto de datos

Con datos remuestreados

Con datos originales

Con datos rotados

Figura 2: Superficies de decisiéon obtenidas para el conjunto de datos “conus-torus”.
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4. Validacién experimental

4.1. Configuracién

Los métodos utilizados fueron SVM, Bagging
de SVM, Boosting (AdaBoost.M1) de SVM y
Rotaciones sobre SVM. Las implementaciones
utilizadas, tanto de los clasificadores base co-
mo de los métodos de combinacién fueron las
disponibles en WEKA [11], salvo el método de
Rotaciones, implementado por los autores. El
namero de clasificadores a combinar fue 10, ya
que los clasificadores base son bastante com-
plejos.

En el caso de las combinaciones basadas en
rotaciones los atributos se agruparon de 3 en 3.
El nimero de atributos generados era aproxi-
madamente el mismo que habia en el conjun-
to de datos original. Cada atributo nominal
se convirtié en tantos atributos binarios como
posibles valores.

Para cada método y conjunto de datos se
realizaron 15 validaciones cruzadas, cada una
de ellas con 10 grupos. Para comparar los mé-
todos se utilizé la implementacién en WE-
KA del estadistico test-t remuestreado corre-
gido propuesto en [7].

4.2. Conjuntos de datos

Los conjuntos de datos utilizados son los que
aparecen en el cuadro 1. Todos ellos tienen su
origen en el repositorio de la UCI [1]. Algunos
conjuntos de datos se modificaron ligeramente.
Por un lado, tanto en “splice” como en “zoo”
se elimin6 un atributo que identificaba las ins-
tancias. Este tipo de atributos no son ttiles
para el aprendizaje, y en la implementacion
actual, en la que se convierten los atributos
discretos en numéricos origina una sobrecarga
notable, pues se obtienen tantos nuevos atri-
butos como instancias. Por otro lado, el con-
junto de datos “vowel” incluia un atributo in-
dicando si el ejemplo era para entrenamiento
o para prueba, que obviamente no puede apa-
recer dentro del conjunto de datos. Ademas,
en este conjunto de datos se incluye informa-
cion sobre quién es el locutor y cudl es su sexo.
Hay autores que incluyen estos dos atributos
como parte del conjunto de datos, pero tam-

bién hay trabajos en los que no se consideran
esos atributos. Por eso se consideran dos ver-
siones, “vowel-c” que incluye esta informacion
de contexto y “vowel-n” que no la incluye.

Cuadro 1: Caracteristicas de los conjuntos de
datos.

&
conjunto @é" A § &
de datos R4 > s &
anneal 6 898 | 32 6
audiology 24 226 | 69 | O
autos 7 205 | 10 | 16
balance-scale 3 625 0 4
breast-cancer 2 286 | 10 0
cleveland-14-heart 5 307 7 (§
credit-rating 2 690 9 6
german-credit 2 | 1000 | 13 7
glass 7 214 0 9
heart-statlog 2 270 0| 13
hepatitis 2 155 | 13 6
horse-colic 2 368 | 16 7
hungarian-14-heart 5 294 7 6
hypothyroid 4 | 3772 | 22 7
ionosphere 2 351 0| 34
iris 3 150 0 4
kr-vs-kp 2 | 3196 | 37 0
labor 2 57 8 8
lymphography 4 148 | 15 3
mushroom 2 | 8124 | 22 0
pima-diabetes 2 768 0 8
primary-tumor 22 239 | 17 0
segment 7 | 2310 0|19
sonar 2 208 0 | 60
soybean 19 683 | 35 0
splice 3 | 3190 | 60 0
vehicle 4 846 0| 18
vote 2 435 | 16 0
vowel-c 11 990 2 |10
vowel-n 11 990 0|10
waveform 3 | 5000 0| 40
wisconsin-breast 2 699 0 9
%00 7 101 | 16 2

4.3. Resultados

El cuadro 2 muestra los resultados obtenidos
para kernel lineal. Se compara el método de las
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rotaciones con el resto de métodos. En el cua-
dro 3.a se resumen los resultados, indicando
cuéntas veces un método es mejor que otro.

Estos resultados son bastante desfavorables
para el método de las rotaciones. Comparado
con utilizar un solo clasificador hay una vic-
toria y una derrota. Comparado con boosting,
hay 2 victorias y 5 derrotas. Es razonable es-
te pobre comportamiento del método, ya que
al ser los clasificadores lineales la rotacion de
los datos dara lugar a clasificadores muy pare-
cidos. Para que una combinacién tenga éxito
es necesario que los clasificadores a combinar
sean diversos entre si [6].

Cuadro 3: Resumen de resultados. Se muestra
el nimero de conjuntos de datos para los que
el método de la columna va mejor que el de
la fila. Entre paréntesis se indica en cuantos
casos las diferencias son significativas.

a) Kernel lineal
SVM Bag. Boost. Rot.

SVM - (1) 13 (4) 16 (1)
Bagging 13 (0) - 15 (4) 15 (1)
Boosting 15 (1) 17 (2) . 19 (2)

Rotaciones 16 (1) 16 (2) 13 (5) -

b) Kernel cuadratico
SVM Bag. Boost. Rot.

SVM - 19(2) 14 (4) 25(4)
Bagging 13 (1) - 13 (5) 22 (4)
Boosting 12 (3) 19 (4

(4) - 22 (7)
Rotaciones 7 (2) 10 (1) 10 (4) -

Los resultados con kernel cuadratico se
muestran en el cuadro 4, mientras que la rela-
cion entre métodos se resume en el cuadro 3.b.
En este caso claramente el mejor método es el
de las rotaciones. Sin embargo las diferencias
entre métodos son escasas, al comparar con el
uso de un solo clasificador el resultado es de 4
a 2, sobre 33 conjuntos de datos.

5. Conclusiones y trabajos futuros

Si bien las ventajas de utilizar métodos estan-
dar de combinacién de clasificadores no son
tan aparentes al utilizar SVM como al utilizar
otros métodos de clasificaciéon mas inestables,
como los arboles de decision, es todavia posi-
ble obtener mejoras en la precision.
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De los métodos de combinacién considera-
dos, al utilizar kernel cuadratico, el que me-
jores resultados proporciona es el basado en
rotaciones. Por ejemplo, de 33 conjuntos de
datos en 25 de ellos se obtienen mejores resul-
tados con una combinacién basada en rotacio-
nes que con un solo clasificador. Ahora bien,
al exigir que esas diferencias sean significativas
el resultado se reduce a 4 frente a 2.

Al utilizar kernel lineal el método de com-
binacién basado en rotaciones no proporciona
buenos resultados, lo que era de esperar ya que
los clasificadores son lineales. En consecuencia,
los miembros de la combinacién serdn dema-
siado semejantes entre si.

En el presente trabajo se han considerado
solo los kernels lineal y cuadratico. El otro uti-
lizado con més frecuencia es el kernel gaussia-
no. Por tanto, se plantea como trabajo futuro
el utilizar este tipo de kernels. El motivo de
que esta tarea no se haya abordado todavia es
que el funcionamiento de SVM con este tipo de
kernels es bastante sensible a los valores de los
parametros (i.e., C'y §). La herramienta uti-
lizada, WEKA, no proporciona un mecanismo
para seleccionar estos valores. LIBSVM realiza
automaticamente esta seleccion utilizando va-
lidaciéon cruzada, pero no dispone de métodos
de combinacién de clasificadores.

Por otro lado, el seleccionar los parametros
para cada miembro de la combinaciéon puede
requerir un tiempo excesivo. Una posibilidad
a explorar seria seleccionar los pardmetros s6-
lo para el primer miembro de la combinacion,
y utilizar esos valores para el resto de miem-
bros, con la esperanza de que buenos valores
de los parametros para un clasificador también
lo sean para el resto.

Otro aspecto a considerar es el tratamiento
de conjuntos de datos con méas de dos clases.
Dado que los métodos de combinacién de cla-
sificadores considerados pueden trabajar com-
binando clasificadores multiclase, y el método
utilizado para obtener los clasificadores admite
conjuntos multiclase (utilizando “1 contra 17),
se ha seguido la opcidén mas natural, combinar
clasificadores multiclase. Pero otra opcion se-
ria utilizar el método “1 contra 1” (u otro que
permita obtener un clasificador multiclase a
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Cuadro 2: Resultados con kernel lineal

Conjunto Rotaciones-SVM SVM Bagging-SVM Boosting-SVM
anneal 96.47+1.78 97.424+1.53 97.714+1.50 o 99.45+0.73 o
audiology 82.49+46.72 80.45+6.68 78.21+6.14 o 81.46+6.99
autos 70.16+9.74 70.81+9.86 70.67+9.48 74.3449.47
balance-scale 86.7442.75 87.50+2.56 87.35+2.73 87.49£2.57
breast-cancer 70.27+7.58 69.57+7.54 69.2246.47 68.28+7.80
cleveland-14-heart 84.10+6.44 83.90+6.19 83.88+6.38 83.70+6.22
credit-rating 85.21+4.08 84.8544.00 85.0444.08 83.61+£4.05
german-credit 75.27+3.53 75.17+£3.58 75.27£3.35 75.16+£3.64
glass 57.44+8.70 57.50+8.65 57.57+£9.52 59.08+8.96
heart-statlog 83.70+6.28 83.75+6.13 83.934+5.93 83.63+6.19
hepatitis 85.67+8.41 85.86+8.64 85.834+8.31 82.54+7.93
horse-colic 83.82+5.49 82.814+5.61 82.95+5.80 78.48+7.22 o
hungarian-14-heart 82.89+6.69 83.09+6.41 83.62+6.18 83.62+5.69
hypothyroid 93.554+0.43 93.58+0.44 93.5940.42 94.76 £0.67 o
ionosphere 87.43+5.03 88.05+5.33 88.47+5.03 89.29+4.99
iris 96.44+4.74 96.2244.72 96.134+4.90 97.56+4.26
kr-vs-kp 93.30+3.87 95.814+1.28 o 96.034+1.20 o 97.13+0.95 o
labor 91.514+11.04 92.42410.65 92.184+11.36 89.73+12.40
lymphography 85.83+8.54 86.37+7.92 85.524+7.99 83.44+9.58
mushroom 100.0040.00 100.00£0.00 100.00£0.00 100.00+0.00
pima-diabetes 76.95+4.40 76.83+4.45 77.13+£4.43 76.83+4.45
primary-tumor 48.10+6.03 47.384+6.38 47.984+6.36 47.38+6.38
segment 93.274+1.46 92.9241.46 92.86+1.50 92.89+1.49
sonar 77.85+8.23 77.11+£8.37 77.66+£8.84 78.2249.01
soybean 93.56+2.53 93.05+2.64 93.2242.74 92.85+3.00
splice 94.35+1.18 92.944+1.36 e 94.234+1.21 92.90+1.31 e
vehicle 75.10+£3.97 74.114+£3.99 74.32+3.80 74.13+4.04
vote 95.48+2.81 95.91+2.86 95.89+2.86 95.38+3.20
vowel-c 70.34+4.22 70.96+4.19 71.63+4.19 78.43+£3.94 o
vowel-n 69.16+4.43 68.65+4.54 67.70+4.74 68.65+4.56
waveform 86.50+1.48 86.44+1.47 86.58+1.40 86.44+1.47
wisconsin-breast-cancer 96.714+2.04 96.744+2.02 96.704+2.03 96.72+2.04
Z00 92.3447.47 93.46+6.97 93.614+7.44 96.61+5.64 o

o, @ mejora 0 empeoramiento significativos

partir de clasificadores binarios, como “1 con-
tra todos” o los ECOC [3]) en conjuncién con
los métodos de combinacién de clasificadores
sobre problemas binarios.
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Cuadro 4: Resultados con kernel cuadratico

Conjunto Rotaciones-SVM SVM Bagging-SVM Boosting-SVM
anneal 99.64+0.62 99.554+0.67 99.3340.82 99.28+0.80
audiology 82.4246.76 81.04+6.45 77.50+£5.81 e 81.04+6.45
autos 79.37+8.50 77.03+£9.07 77.36+£8.99 77.03+£9.07
balance-scale 90.8441.48 91.38+1.91 91.3241.92 93.94+2.98 o
breast-cancer 72.38+£6.97 66.571+8.34 o 67.514+8.01 65.47+7.66 o
cleveland-14-heart 83.93+5.80 81.26+5.92 80.824+5.96 77.96+£6.71 e
credit-rating 85.96+3.97 84.99+4.11 85.5443.99 81.88+4.33 o
german-credit 74.41+4.04 69.274+4.46 72.52+£4.03 69.00+4.34 o
glass 64.02+8.60 62.3448.84 63.631+9.14 62.62+9.10
heart-statlog 82.9146.13 81.46+6.43 81.78+6.56 78.74+8.11
hepatitis 83.1848.22 82.4448.07 84.2348.81 83.96+8.21
horse-colic 79.57+6.44 76.74£6.60 80.31+6.76 78.05£7.47
hungarian-14-heart 83.25+5.75 82.82+6.13 82.78+5.64 79.76+£6.49
hypothyroid 94.69+0.60 93.6240.56 e 93.64+0.56 94.82+0.81
ionosphere 91.18+4.32 90.77+4.44 91.00+4.33 87.79+5.04 o
iris 96.98+4.13 95.60+4.81 95.644+5.18 96.27+4.60
kr-vs-kp 98.59+2.16 99.4740.38 99.4140.46 99.48+0.38
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