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Resumen

En trabajos previos se ha presentado un sistema de clasificacién de series. Dicho método se apoya en el
método de combinaciéon de clasificadores denominado boosting, utilizando clasificadores base muy simples,
formados por tinicamente un literal. Estos predicados se basan en intervalos temporales. Los clasificadores
obtenidos son simplemente una combinaciéon lineal de literales. Por tanto, es natural el esperar alguna
mejora en los resultados si los literales se combinan de modos mas complejos. En este trabajo se explora la
posibilidad de utilizar los literales seleccionados mediante el método de boosting como nuevos atributos, y
entonces utilizar el método SVM sobre estos metaatributos. Los resultados experimentales demuestran la

validez del método propuesto.

Palabras clave: Méaquinas de Vectores Soporte, Clasificacién de Series, Boosting.

1. Introduccion

Normalmente, el método boosting [13] se utili-
za con clasificadores base bien conocidos, como
arboles de decisién o redes neuronales. En conse-
cuencia, su principal aportacién es la capacidad
de mejorar los resultados, en cuanto a precision,
de dichos métodos. Sin embargo, este método
también permite desarrollar métodos de aprendi-
zaje especificos para un dominio de un modo bas-
tante simple. Es suficiente con desarrollar un mé-
todo de clasificacién modesto (débil), adecuado
para dicho dominio. Entonces, utilizando boos-
ting, es posible obtener un sistema de aprendizaje
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fuerte para dicho dominio.

El dominio que aqui se va a considerar es el de
las series temporales. Dentro de este dominio hay
muchas casuisticas y por lo tanto subdominios,
por lo que es posible plantear clasificadores base
adecuados para dichos subdominios. Aqui no nos
cefliremos a ninguna aplicacién concreta. Nues-
tros clasificadores base, los literales basados en
intervalos, consideran lo que ocurre en un deter-
minado intervalo, e.g., cual es el valor medio. Es-
tos clasificadores son muy simples, pero estan di-
senados para este dominio en particular. En con-
juncioén con el boosting, es posible obtener buenos
resultados 10, 9].

Los clasificadores obtenidos mediante boosting
son combinaciones lineales de los clasificadores



base. Entonces, es razonable cuestionar si se-
ria posible obtener mejores resultados utilizando
combinaciones de los clasificadores base mas com-
plejas. Aunque el boosting no sea tan resistente al
sobreajuste como en un principio se pensaba [12],
sigue siendo muy 1util su capacidad para obtener
una combinacion de clasificadores base que son
capaces de clasificar razonablemente bien. Es por
tanto una idea natural el obtener clasificadores
base mediante boosting, pero combinarlos utili-
zando un método més robusto. En este trabajo
se explora el uso de las Maquinas de Vectores So-
porte (SVM) [2] para la combinacion de los cla-
sificadores base obtenidos.

El resto del trabajo se organiza como sigue. El
método de clasificacién se presenta en la sec-
cion 2. La secciéon 3 presenta la validacion expe-
rimental del método. Se mencionan algunos tra-
bajos relacionados en la seccion 4. Finalmente, se
concluye en la seccién 5.

2. El Método de Clasificacion

2.1. Predicados basados en Inter-
valos

Antes de empezar con los basados en intervalos,
se consideran condiciones sobre valores puntua-
les:

= valor-punto<( Ejemplo, Variable, Punto, Um-
bral ). Es cierto si, para el Ejemplo, el valor
de la Variable en el Punto es menor o igual
que el Umbral.

La Variable se incluye en el predicado porque tam-
bién se consideran series multivariable. El concep-
to aqui utilizado de variable es el que se utiliza
en series temporales, no el usado en aprendiza-
je automaético. La combinacién de una Variable
(e.g., ) y un Punto (e.g., 7) se podria conside-
rar en aprendizaje automéatico como un atributo
(e.g., z7). Un sistema que utilice s6lo este predi-
cado es equivalente a un sistema de aprendizaje
“atributo valor” (aquellos en los que en los clasifi-
cadores obtenidos se comparan los valores de los
atributos con unos determinados valores, e.g., los
arboles de decision). Este predicado se introduce
con el tnico fin de comparar los resultados ob-
tenidos para boosting y SVM con y sin literales
basados en intervalos.

Los predicados basados en intervalos consideran
lo que ocurre en un intervalo dado. En el presente
trabajo nos limitaremos a considerar los siguien-
tes:

= media<( Ejemplo, Variable, Inicio, Fin, Umbral
). Es cierto si, para el Ejemplo, el valor medio
de la variable Variable en el intervalo delimi-
tado por Inicio y Fin es menor o igual que el
Umbral.

= desviacion<( Ejemplo, Variable, Inicio, Fin,
Umbral ). Es cierto si, para el Ejemplo, la
desviacion de los valores de la Variable en el
intervalo delimitado por Inicio y Fin es menor
o igual que el Umbral.

En [9], se describen méas predicados basados en
intervalos (e.g., siempre, alguna-vez), y se explica
como seleccionarlos de un modo eficiente.

2.1.1. Series de Longitud Variable

Hay diversos métodos, més o menos complicados,
que permiten uniformizar la longitud de un con-
junto de series. Estos métodos, que preprocesan
el conjunto de datos, son adecuados para diversos
dominios. No obstante, el uso de estos métodos
no es una solucién general. Por ejemplo, sea el
caso extremo en el que las series de dos clases
tuvieran la misma forma pero diferentes longitu-
des. Por tanto, es importante que el método de
aprendizaje pueda tratar directamente con series
de longitud variable. Por supuesto, esto no impi-
de que se pueda utilizar sobre conjuntos de datos
en los que se ha realizado un preprocesamiento
para uniformizar las longitudes.

Si las series tienen diferentes longitudes, existiran
literales cuyos intervalos haran referencia a posi-
ciones posteriores al final de la serie. Para estos
casos, el resultado de la evaluacién del literal no
seré cierto o falso, sino una abstencion.

2.2. Boosting de Literales basados
en Intervalos

Claramente, para obtener clasificadores precisos
es necesario combinar varios literales. Por ejem-
plo, seria posible combinarlos usando reglas o ar-
boles de decisién. Sin embargo, la aproximaciéon



seguida en este trabajo es combinarlos median-
te boosting. Actualmente, un area de investiga-
cion activa es el uso de agrupaciones (ensembles)
de clasificadores. Se obtienen generando y com-
binando clasificadores base, construidos con cual-
quier otro método de aprendizaje. El objetivo de
estas agrupaciones es incrementar la precision.

Uno de los métodos méas populares para la crea-
cién de agrupaciones de clasificadores es la fa-
milia de métodos conocida como boosting [13].
Dentro de dicha familia el miembros méas conoci-
do es ADABOOST. Su funcionamiento se basa en
asignar un peso a cada ejemplo (inicialmente el
mismo para todos). En cada iteracion se constru-
ye un clasificador base (también denominado dé-
bil), teniendo en cuenta la distribucién de pesos.
Entonces los pesos de cada ejemplo se reajustan,
en funcién de si el clasificador base lo clasifico o
no correctamente. A la hora de clasificar el resul-
tado se obtiene mediante voto ponderado de los
clasificadores base.

ADABOOST trata soélo con problemas binarios,
pero hay diversos métodos que permiten su ex-
tensién a problemas multiclase. El aqui utilizado
es ADABoosT.MH [14].

El cuadro 1 muestra un ejemplo de clasificador.
Se corresponde con un problema de 3 clases. Esté
formado por 10 clasificadores base. La primera
columna muestra el literal. Para cada clase hay
otra columna, con el peso asociado al literal para
esa clase.

Para clasificar un nuevo ejemplo, se calcula un
peso para cada clase y se asigna al ejemplo la
clase con mayor peso. Inicialmente el peso de cada
clase es 0. Se evalia cada literal. Si es cierto, el
peso de cada clase se ve incrementado con el peso
asociado al literal y la clase. Si es falso en vez de
incrementar se decrementa.

En la version original de ADABOOST, los clasifi-
cadores base se limitaban a devolver +1 or —1.
Sin embargo, hay variantes que usan prediccio-
nes con grados de confianza [14]. En este caso el
clasificador base retorna un valor real. El signo
indica la clasificacién y el valor absoluto el gra-
do de confianza en la prediccién. Al evaluar un
literal hay 3 posibles resultados: falso, cierto y
abstenciones. A estos resultados se les asignan,
respectivamente, los valores numéricos —1, 1 y 0.

2.3. SVM de Literales basados en
Intervalos

Una vez que se ha obtenido una combinacién
de literales, es posible su uso como clasificador.
Sin embargo, aqui se considerara otra alternati-
va. Cada literal puede verse como un nuevo (me-
ta)atributo. Entonces, cualquier otro método de
clasificacién puede usarse sobre estos nuevos atri-
butos.

Seria posible utilizar directamente los literales co-
mo atributos booleanos, pero los aqui considera-
dos comparan el valor de una funcién sobre un
intervalo (e.g., la media) con un umbral. Si el
método de clasificacion a utilizar soporta atribu-
tos numeéricos, es razonable usar los valores de las
funciones en vez de los valores de los literales.

Boosting combina los clasificadores base median-
te un voto ponderado. Nuestra hipotesis es que
quizas los clasificadores base podrian ser combi-
nados de algiin modo mejor. En este trabajo se
estudia esta hipotesis utilizando como clasifica-
dores las Maquinas de Vectores Soporte.

3. Validacién Experimental

3.1. Conjuntos de Datos

El cuadro 2 resume las caracteristicas de los con-
juntos de datos. El primero es artificial, los otros
dos son reales. Para los dos primeros existe una
particién especificada de los ejemplos en entre-
namiento y test. Para el dltimo no existe dicha
particién, por lo que se usa validacién cruzada.

3.1.1. Trace

Este conjunto de datos se introduce en [11]. Se
propone como banco de pruebas de sistemas de
clasificaciéon de patrones temporales en la indus-
tria de procesos. Se gener6 de modo artificial. Hay
4 variables, y cada una de ellas tiene dos com-
portamientos, como se muestra en la figura 1. La
combinacion de los comportamientos de las dis-
tintas variables da lugar a 16 clases diferentes.
Se generaron 1600 ejemplos, 100 de cada clase.
La mitad son para entrenamiento y la otra mitad
para test.



Literal Clase 1 Clase 2 Clase 3
desviacion<( E, x, 63, 126, 1.813266 ) | -0.399084 -0.421169  1.037954
desviacion<( E, x, 48, 111, 1.889214 ) | -0.232020 -0.153754  0.606268
media<( E, x, 38, 101, 0.770881 ) 0.096480  0.072766  0.715047
—media<( E, x, 30, 33, 3.349725 ) 0.746371 -1.641331  0.664797
media<( E, x, 55, 58, 4.280890 ) -0.906306  0.352215  0.471577
desviacion<( E, x, 3, 34, 1.653625 ) -0.334412  2.162192 -0.114016
—media<( E, x, 49, 52, 5.508630 ) 0.743638  0.517645 -0.195655
desviacion<( E, x, 25, 56, 1.107998 ) 0.634717  0.540074  0.000214
—media<( E, x, 44, 47, 3.720549 ) 0.484320 -0.932335 -0.155742
—desviacion<( E, x, 26, 33, 3.355703 ) | -0.149486  0.090624  0.657721

Cuadro 1: Ejemplo de un clasificador obtenido mediante boosting, para un conjunto de datos con 3 clases.
Por cada literal, se asocia un peso a cada clase.

Longitud Ejemplos
Conjuntos de Datos || Variables | Minimo | Maximo | Clases | Total Test,
Trace 4 268 394 16 | 1600 800
Vocales Japonesas 12 7 29 9 640 370
Auslan 22 45 136 95 | 2565 | Valid. Cruz.

Cuadro 2: Caracteristicas de los conjuntos de datos.

Variable 1 Variable 2 Variable 3 Variable 4

PR e (R s

T e S e

Figura 1: Conjunto de datos Trace. Cada ejemplo esta formado por 4 variables, cada variable tiene dos
posibles comportamientos. Las graficas de la fila superior muestran el primer comportamiento, las de la
inferior el segundo. En las graficas se muestran dos ejemplos de cada uno de los comportamientos.



3.1.2. Vocales Japonesas

Este conjunto de datos se introduce en [6]. A pe-
sar de su nombre, no se trata de reconocer voca-
les, sino locutores. Hay 9 locutores diferentes, que
pronunciaron las 2 vocales japonesas /ae/ suce-
sivamente. Para cada pronunciacién se aplicé un
andlisis de prediccion lineal de 12 grados para
obtener una serie temporal discreta con 12 coe-
ficientes cepstrum LPC. Cada pronunciacién de
cada locutor forma una serie cuya longitud esta
entre 7y 29, y cada punto de la serie esta formado
por 12 valores.

3.1.3. Auslan

Auslan es el lenguaje australiano de signos pa-
ra sordos. Se recogieron ejemplos de cada signo
utilizando un guante de realidad virtual [4]. Hay
dos versiones de este conjunto de datos, obtenidas
utilizando distintos equipos. Segun [4], en térmi-
nos de la calidad de los datos, el segundo equipo
es claramente superior al primero. En consecuen-
cia en este trabajo se utiliza la segunda version.

3.2. Resultados

Para aquellos conjuntos de datos con una parti-
cion especificada, los experimentos se repitieron
5 veces, debido a que el método no es determi-
nista. Para el conjunto de datos Auslan, se uso
validaciéon cruzada con 5 grupos, debido a que es
lo habitual para este conjunto de datos [4].

3.2.1. Boosting

Los resultados obtenidos con boosting para los
conjuntos de datos se muestran en la tabla 3. El
error de test se compara con el nimero de itera-
ciones del método boosting, esto es, el niimero de
literales. El maximo nimero de iteraciones con-
sideradas es 100. En algunos casos es posible ob-
tener mejores resultados utilizando més literales,
pero el objetivo no es obtener el mejor resultado
posible mediante boosting. Si se consideran los
diferentes resultados para el niimero méximo de
iteraciones, el aspecto més sorprendente es que el
mejor resultado para el conjunto de datos Auslan
se obtiene usando el predicado basado en valores
puntuales. Por otro lado, para el conjunto de da-
tos Trace, utilizando dicho predicado el sistema

no es capaz de aprender. Estos resultados son un
tanto desalentadores, porque el tnico caso en que
queda claramente demostrado la conveniencia de
usar predicados basados en intervalos es el prime-
ro, que es un conjunto de datos artificial. Estos
resultados muestran que los dos problemas reales
podrian abordarse utilizando técnicas de apren-
dizaje convencionales, esto es, que no manejan el
concepto del tiempo, obteniendo resultados razo-
nables.

Aunque el conjunto de datos Trace es artificial,
entendemos que refleja alguna de las situaciones
que se presentan en un sistema dinamico. Por
tanto, creemos que los resultados previos si que
alientan el uso de predicados basados en inter-
valos. Por otro lado, en este trabajo no se estan
considerando todos los predicados definidos. Uti-
lizando algunos de ellos si que es posible mejorar
los resultados obtenidos utilizando valores pun-
tuales. El objetivo del presente trabajo no es de-
mostrar la utilidad de estos predicados, sino estu-
diar la posibilidad de mejorar los resultados obte-
nidos con boosting mediante SVM. En consecuen-
cia, no se van a incluir més detalles sobre resulta-
dos experimentales obtenidos mediante boosting
y predicados. Dichos resultados se pueden con-
sultar en [9].

3.2.2. SVM

La implementacién utilizada del método SVM es
la disponible en la biblioteca WEKA [16]. Se basa
en el algoritmo de optimizaciéon secuencial mini-
mal (SMO) [7, 5]. El tnico kernel utilizado fue
el polinomial, con exponentes méximos 1y 2, es-
to es, lineal y cuadratico. Los parametros no se
ajustaron de ningin modo, se usaron los valores
por defecto. Para problemas multiclase, la herra-
mienta seleccionada construye un clasificador por
cada par de clases.

Los resultados se muestran en la tabla 4. Tam-
bién se incluyen los resultados obtenidos a partir
de los conjuntos de datos originales. Las series
son de longitud variable, pero es necesario expre-
sarlas utilizando un nimero fijo de atributos. La
solucion utilizada es tener tantos atributos como
la longitud de la serie méas larga (multiplicada
por el nimero de variables). Para los atributos
correspondientes a posiciones posteriores al final
de la serie, el valor asignado es el de desconocido,
yva que la herramienta utilizada permite la asig-
nacién de dicho valor. La misma aproximacion se



Conjunto de datos Trace

10 20 30

50 60 70 80 90 100

media y desviacién | 34.52 20.32 12.57

valor punto 73.28 73.15 72.67 73.22 7320 73.05 73.03 73.30 7292 73.92

9.72 10.82 10.12 9.93 10.22 10.90

Conjunto de datos Vocales Japonesas

10 20 30

50 60 70 80 90 100

valor punto 31.95 18.54 12.16
media y desviacién | 26.49 15.19 10.38

951 859 762 746 6.81 6.32
719 595 578 535 497 4.86

Conjunto de datos Auslan

10 20 30

50 60 70 80 90 100

valor punto 78.61 53.19 38.35
media y desviacion | 84.44 63.45 45.11

28.02 2241 1726 14.25 1228 11.21 949
26.65 20.06 16.16 1279 11.34 10.17

Cuadro 3: Resultados obtenidos con boosting. Se muestra el error de test frente al nimero de iteraciones.

utiliza para los predicados basados en intervalos,
si el intervalo en cuestion es posterior al final de
la serie.

El uso de boostig con valores puntuales es de he-
cho un método de seleccion de atributos, ya que
los atributos seleccionados estaban disponibles en
el conjunto de datos original. La reduccion en el
nimero de atributos es bastante importante, por
ejemplo para el conjunto de datos Auslan el nu-
mero de atributos de los datos originales era de
136 x 25 = 2992. El ntimero de atributos selec-
cionados es s6lo 100.

Los resultados obtenidos utilizando la media y la
desviacién son siempre mejores que los resultados
obtenidos con valores puntuales. A continuacion
se comparan los resultados con los obtenidos por
otros autores para estos conjuntos de datos:

= Para el conjunto de datos Trace el resultado
obtenido en [11], utilizando redes neuronales
y wavelets es un error de 1.4 %, pero el 4.5 %
de los ejemplos no se asignan a ninguna clase.
Estos valores son claramente peores que los
resultados con predicados sobre intervalos.

= Para el conjunto de datos Vocales Japonesas
los resultados de [6] son un error del 5.9 %
utilzando el método introducido en ese tra-
bajo, y 3.8% utilizando un Modelo Oculto
de Markov continuo con 5 estados. En este
caso, todos nuestros resultados son mejores,
incluso los obtenidos con el conjunto de da-
tos original.

= Para el conjunto de datos Auslan, el mejor

error obtenido en [4] parece ser ligeramen-
te inferior al 2% (se muestra en una grafica,
no en una tabla). Este resultado se obtuvo
mediante votacién de varios clasificadores (9
para el mejor valor). Cada uno de estos cla-
sificadores se obtuvo mediante construccién
y seleccion no supervisada de atributos, y
boosting de arboles de decisién sobre dichos
atributos. Nuestros resultados con la media
y la desviacion estan cercanos a 1.5 %.

4. 'Trabajos Relacionados

El principal defensor del uso de metaatributos
para la clasificacion de series temporales es Ka-
dous [4]. Aunque algunos de sus metaatributos
son similares a nuestros literales basados en inter-
valos, el mismo indica que su método y el nues-
tro [8] son muy diferentes. La principal diferencia
es que en su caso existe un primer paso en el que
se extraen, de un modo no supervisado, caracte-
risticas de cada serie. Entonces, esas caracteristi-
cas se agrupan, y cada grupo se considera como
un nuevo atributo.

En cuanto a los SVM, uno de los trabajos mas re-
lacionados es [1]. Usan como kernel el método ali-
neamiento dindmico temporal (DTW). Afirman
que aunque la distancia proporcionada por éste
método no sea una métrica, porque no se cumple
la desigualdad triangular, y aunque este kernel
no sea definido positivo, obtienen buenas tasas
de reconocimiento. Por otro lado, en [15] se usa
un kernel basado en DTW.



conjunto datos literales

de datos kernel originales | valor punto | media y desviacion

Trace Lineal 64.88 66.95 0.15
Cuadréatico 63.50 65.63 0.20

Vocales Lineal 3.24 2.81 1.51

Japonesas | Cuadratico 3.24 2.70 1.57

Auslan Lineal 7.27 3.35 1.42
Cuadrético 7.74 3.27 1.52

Cuadro 4: Resultados obtenidos con SVM.

5. Conclusiones
Futuro

y Trabajo

Se ha presentado una aproximacion novedosa pa-
ra la clasificacién de series temporales. Soporta
series de longitud variable y series multivariable.
Esta basada en el uso de SVM sobre atributos ob-
tenidos previamente. Dicha obtencién de los atri-
butos podria considerarse como un preprocesa-
miento. Sin embargo, estos atributos se obtienen
utilizando otro método de clasificacién, boosting.
Dicho método se aplica utilizando como clasifi-
cadores base métodos que seleccionan el mejor
metaatributo. Aunque es posible utilizar directa-
mente los clasificadores obtenidos mediante boos-
ting, los resultados experimentales demuestran
que la precision puede mejorarse sustancialmente
si se aplica SVM sobre los atributos obtenidos.
La validacion experimental demuestra que el mé-
todo es una alternativa clara a los métodos de
clasificacién de series habituales.

Dentro de los objetivos y las conclusiones de es-
te trabajo no se incluye ninguna afirmacién so-
bre ningun tipo de superioridad de SVM frente a
boosting. En primer lugar, la complejidad de los
clasificadores obtenidos mediante estos dos méto-
dos no son comparables. En ambos casos se ob-
tienen combinaciones lineales. Pero mientras en
el caso de boosting existe una combinacién lineal
para cada clase, en SVM hay una combinacién li-
neal para cada par de clases. Esto se debe a que el
método utilizado para tratar con problemas mul-
ticlase utilizado en SVM es el denominado “uno
contra uno”.

Los resultados obtenidos mediante boosting son,
posiblemente, mejorables. Usar sélo 100 clasifi-
cadores base, bastante simples, en un problema
con 95 clases estd muy lejos de las configuracio-
nes que habitualmente se utilizan en boosting,
donde no es raro encontrarse con combinaciones

de 100 arboles de decision. La cuestion es que la
obtencion y el uso de los clasificadores base tiene
un coste, y por lo tanto el mejorar la precision a
base de anadir mas clasificadores no siempre es
una opcién valida. Por ejemplo, también se pue-
den tratar los problemas multiclase en boosting
utilizando la estrategia “uno contra uno”, pero en
ese caso se obtendria una combinacién de literales
para cada par de clases.

Por otro lado, seria posible aplicar el mismo es-
quema, (esto es, obtencion de metaatributos me-
diante boosting, su combinaciéon mediante otro
meétodo de clasificacion) con otros métodos en vez
de SVM. En particular, seria posible utilizar de
nuevo boosting con, por ejemplo, arboles de deci-
sién de los metaatributos previamente obtenidos.
De este modo se podrian obtener resultados mas
en linea con los obtenidos con SVM.

Hasta el momento, el uso de SVM ha sido bas-
tante simple. Por un lado se han utilizado kernels
muy simples, por otro no ha habido ningin in-
tento de optimizar los diferentes parametros del
meétodo, se usaron los valores por defecto. Es bas-
tante prometedor obtener resultados tan buenos
usando SVM de un modo tan simple, pero tam-
bién indica que posiblemente ser podrian obtener
incluso mejores resultados.
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