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Resumen

Esta tesis se encuadra en el procesado de senales y métodos de reconocimiento de
patrones aplicados sobre los sistemas conocidos como nariz y lengua electrénicas. Estos
sistemas surgen como técnicas analiticas que tratan de imitar los sentidos del olfato y
gusto humanos mediante una matriz de sensores de gases o liquidos mas una etapa de
procesado y clasificacion de la informacion obtenida. Para desarrollar este tipo de de
sistemas surgio la red de excelencia europea General Olfaction and Sensing Projects
on a European Level (GOSPEL) que establecia como lineas de actuacion la mejora
de las tecnologias de los sensores, la implementacion en tiempo real de los sistemas y
la mejora de las técnicas de procesado estadistico de las senales, siendo éste el punto
sobre el que se centran las aportaciones de esta tesis.

En una primera parte se analiza el estado del arte, tanto de las tecnologias de
los sensores como de las técnicas aplicadas a los mismos, en las que se constata la
importancia que tiene la informacién proporcionada de forma dinamica. También se
revisan los métodos en el estado del arte sobre procesado de senales aplicados sobre estos
sistemas asi como los métodos de clasificacion. A partir de esta revision bibliografica
surgen las necesidades de proponer nuevos métodos para la extraccion de la informacion
dindmica proporcionada por los sensores, asi como establecer una comparativa entre
los métodos de clasificacion que se han venido utilizando. El objetivo final de realizar
dicha comparativa es profundizar en los métodos que mejor resultado proporcionen
para proponer mejoras adaptadas a los problemas bajo estudio.

En la parte de extraccion de la informacion dindmica se propone la ampliacion
de la transformada wavelet y se adapta un método de regresiéon para parametrizar
las senales obtenidas de los sensores y utilizar estos parametros como informacion
discriminante. Los métodos propuestos se han probado sobre una serie de conjuntos de
datos procedentes de diferentes tecnologias de sensores buscando en todo momento que
los métodos puedan ser aplicados a la mayor variedad de sensores y senales posibles.

En la parte de clasificacion se propone una metodologia de comparacion de los
diferentes algoritmos de clasificacion encontrados en el estado del arte, ademas de la
propuesta de nuevos métodos kernel que han sido aplicados con éxito a otros campos
de investigacion. En el marco de esta tesis se ha desarrollado un nuevo método de
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aprendizaje incremental de gran utilidad para los sistemas considerados ya que facilita
la obtencion de un nuevo modelo de clasificacion ante un ensayo nuevo cuando se esta
en el proceso de aprendizaje. La parte de clasificacion se cierra con la propuesta de un
nuevo algoritmo de seleccion de caracteristicas que permite relacionar la informacion
seleccionada con los principios fisicos que originan la separacion entre clases.

La conclusion mas importante de la comparativa establecida entre clasificadores
es que los métodos kernel proporcionan un grado de flexibilidad muy adecuado para
trabajar con este tipo de sistemas y en especial las méaquinas de vectores soporte,
cuando se ajustan bien sus parametros, aparecen como un método de clasificacion que
por sus caracteristicas consiguen buenos niveles de tasa de acierto. A partir de esta
conclusion, la dltima parte de la tesis se dedica a la propuesta de mejora de este tipo
de clasificadores con los objetivos de mejorar la tasa de acierto, realizar la extension
a los problemas multiclase y reducir el niimero de operaciones necesarias para evaluar
futuras muestras.



Summary

This thesis is focused on signal processing and pattern recognition methods applied
to the systems known as electronic noses and electronic tongues. These kind of systems
appear as analytical techniques that try to mimic the smell and taste senses by means
of a matrix of gas or liquid sensors plus a stage that previoulsy preprocess and classify
the obtained information. The excellence network General Olfaction and Sensing Pro-
jects on a European Level (GOSPEL) was created to develop these systems. Its main
research fields are divided into the improvement in the sensor’s technologies, real time
implementation and the improvement in the statistical preprocessing techniques, being
the last mentioned the central point of this thesis.

At a first stage, the state of the art is analyzed ,either in sensor’s technologies or in
the techniques applied, where is important to highlight the relevance the dynamic in-
formation has in the recent applied techniques. There is also a review of the main signal
processing methods applied to these systems as well as the main classification methods
are studied. From this bibliographic review, new methods are proposed to extract the
dynamic information provided by the sensors and a comparative methodology between
the different classification methods is established. The main target of this comparative
study is to go into those methods in depth and to propose improvements adapted to
the problems under study.

At a second stage the dynamic information extraction is studied. An extension
of the wavelet transform is proposed and a regression algorithm is adapted to model
the signals obtained from the sensors and to use those parameters as discriminating
information. The proposed methods are tested on a variety of data sets obtained from
different sensor technologies trying to get the proposed methods applied to the most
possible number of the sensor’s technologies and techniques.

At the classification stage we have proposed a new comparative methodology among
the different classification algorithms found in the state of the art and new kernel clas-
sification methods, with a high level of success in other fields, are suggested. In the
thesis framework, an incremental learning method is developed, being useful to the
considered systems, since it makes easier obtain a new classification model incorpora-
ting a new assay in the learning process. This stage is closed with the proposal of a
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block feature selection method allowing to find zones and to relate this information
with the physical phenomena that produce the discriminating information.

The main conclusion of the comparative study among classifiers is that kernel met-
hods give a high and adequate level of flexibility to work with electronic noses and
electronic tongues. Especially when their parameters are adjusted, support vector ma-
chines appear as a classification method that achieve high levels of accuracy. As a result
of this conclusion, at the last stage of this thesis several ideas are proposed to impro-
ve overall accuracy, to extend support vector machines to multiclass problems and to
reduce the number of operations needed to evaluate future samples.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Sistemas de sensores de gases y liquidos

Las técnicas analiticas son imprescindibles actualmente en un gran ntmero de dis-
ciplinas como la medicina, la industria agroalimentaria, la cosmética o la automocion.
Debido a esta necesidad se ha desarrollado instrumentaciéon muy precisa y fiable, como
pueden ser las cromatografias de gases y liquidos de capa fina. Sin embargo, el equipa-
miento relacionado con estas técnicas es muy costoso, requiere operarios especializados
y es dificil implementar la instrumentacion de forma portatil para tomar medidas fue-
ra de un entorno controlado de laboratorio. Debido a estos inconvenientes, en las dos
ultimas décadas ha surgido con fuerza la aparicion de técnicas analiticas con un coste
de producciéon mucho més bajo debido a los sensores y biosensores que emplean. Las
respuestas obtenidas por medio de estas técnicas no son tan precisas como las tradi-
cionales, debido a los procesos fisico-quimicos en los que se basan dichos sensores. Por
otro lado, la mayoria de los sensores presentan derivas relacionadas con los parametros
externos, como son la temperatura ambiente, la humedad, y la vida de los sensores.
Estos factores, unidos a las fuentes de ruido externo, hacen que el reconocimiento de
las senales procedentes de los nuevos sistemas no sea una tarea trivial. Para compensar
esta falta de exactitud se hace necesario anadir etapas de procesado y técnicas esta-
disticas entre las que destaca el reconocimiento de patrones. Es importante destacar
que con estos nuevos sistemas se produce un cambio de filosofia respecto a las técnicas
tradicionales. Mientras en estas ultimas se intenta identificar y cuantificar todos los
componentes de una sustancia, en las nuevas técnicas se anade una etapa de reconoci-
miento que busca la identificacion de la muestra bajo anélisis en su conjunto. Dentro
de este tipo de sistemas destacan aquéllos que tratan de imitar de alguna forma los sen-
tidos humanos del olfato y del gusto. Dichos sistemas son conocidos por la comunidad
cientifica como nariz electronica en el primer caso y lengua electrénica en el segundo.

El sistema de olfato humano, como se muestra en la Figura (1.1) se basa en la
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Figura 1.1: El Sistema del Olfato Humano.

recepcion de componentes volatiles de alguna sustancia, que son capturadas por la
mucosa olfativa. Una vez atrapadas y disueltas, estas moléculas son detectadas por los
receptores especificos, denominados glomérulos, ubicados en el epitelio olfativo, situado
en la parte superior de la cavidad nasal. Estos receptores son sensibles a determinados
componentes volatiles y generan senales en presencia de los mismos. Dichas senales son
transmitidas al bulbo olfativo donde se procesan. Desde alli se envia la informacion, a
través de las cintillas medial y lateral, al cerebro donde se presentan las senales como
un patron, de forma que pueden ser identificadas y clasificadas. La idea de sistemas
artificiales que pudieran llevar a cabo un modelo similar al sistema de olfato humano
comienza en la década de los sesenta |Wilkens64|, aunque no es hasta la aparicion de
|Persaud82| cuando se consigue discriminar entre varias sustancias. A partir de ese
momento surge un gran interés en los sistemas de nariz electronica y se establece su
definicion [Gardner94| como un instrumento que consiste en una matriz de sensores
con sensibilidades parciales y solapadas y un sistema adecuado de reconocimiento de
patrones capaz de reconocer aromas simples o complejos. Los paralelismos entre el sis-
tema humano y el artificial se muestran en la Figura (1.2), donde los receptores del
epiltelio tienen su equivalente en un array de sensores acondicionados para dar una
senal eléctrica, la parte del bulbo olfativo se llevaria a cabo en la etapa de preproce-
sado y las tareas del cerebro son realizadas mediante el sistema de reconocimiento de
patrones que incluye la etapa de seleccion/extraccion de caracteristicas y la parte de
clasificacion.

El interés de los sistemas de nariz electréonica como nuevas técnicas analiticas ha
hecho que se desarrollen multitud de trabajos aplicados a diferentes disciplinas. Asi, en
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la industria alimentaria podemos destacar su aplicacion para la discriminacion del aro-
ma del café [Shilbayeh04|, |Gardner92|, la calidad del salmon ahumado [Olafdottir05|,
el aceite de oliva |Garcia04|, la discriminacion de vinos por su aroma [Garcia06,
[Lozano05] o el control del nivel de tostado de las avellanas [Correig05] por citar al-
gunos ejemplos. También en el campo de la medicina se han realizado interesantes
trabajos como los descritos en [Natale03], |Chen05| con el objetivo de detectar el can-
cer de pulmon, o el publicado en |Gardner98| para detectar la presencia de la bacteria
E-Coli. En el campo de la automocion también se han desarrollado interesantes aplica-
ciones, como la deteccion de gases contaminantes [Huyberechts97] o la monitorizacion
de la calidad de los combustibles |Brudzewski06|. Recientemente, se ha fijado como
gran reto el desarrollo de estos sistemas para la deteccion de explosivos |Gardner04].
Aunque la mayoria de las aplicaciones descritas han sido realizadas mediante narices
electronicas experimentales, existen varias companias que han comercializado este tipo
de dispositivos como la serie Fox de la compania AlphaMOS, el modelo cyranose 320
desarrollado por Cyrano Sciences, o el dispositivo e-nose 500 de Marconi Applied Te-
chnologies. Con el objetivo de fomentar toda la investigacion en este campo, unir a las
empresas con las instituciones de investigacion y facilitar la cooperacion de los miem-
bros de la comunidad cientifica dedicados al estudio de las diversas facetas de la nariz
electronica surgieron los proyectos europeos NOSE, y NOSEIIL. Una vez finalizados los

mismos se creo la red de excelencia europea General Olfaction and Sensing Projects on
a European Level (GOSPEL).

Los sistemas de lengua electronica son mucho mas recientes y aparecieron por si-
militud con los sistemas de nariz electronica. La definicion para un sistema de lengua
electronica se establece como [Hauptmann00| un instrumento con sensores con espe-
cificidad limitada mds un sistema de reconocimiento de patrones que puede clasificar
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muestras liquidas o extraer la informacion quimica asociada. El sentido del gusto hu-
mano se basa en la lengua como 6rgano donde estan ubicados los receptores gustativos.
Estos se dividen en cinco tipos, capaces de identificar los sabores dulce, salado, 4cido
y amargo, tal como se puede ver en la figura (1.3). Recientemente se ha detectado
un quinto tipo de sabor denominado unami, presente sobre todo al probar las algas
marinas y basado en receptores del glutamato sodico. El descubrimiento de este tipo
de sabor ha permitido entender mejor como funciona el sentido del gusto, donde los
receptores gustativos tienen una especificidad relativa solo a su sabor y es en el cere-
bro, a partir de las combinaciones de los impulsos enviados por cada tipo de receptor,
donde identificamos el sabor de la sustancia méas compleja, exactamente como el esque-
ma propuesto para la lengua electronica. Hay que hacer notar que aunque los nervios
gustativos llegan al bulbo raquideo, desde alli se transmiten hacia una zona del cere-
bro muy proxima al sentido del olfato, lo que hace que ambos sentidos vayan parejos.
Este efecto se puede comprobar si tratamos de comer un alimento con la nariz tapada,
dandonos cuenta de que no somos capaces de diferenciar el sabor de la sustancia, lo
que hace que en muchas ocasiones se estudie de forma conjunta sistemas de nariz y
lengua electrénica. Pese a ser mas recientes los sistemas de lengua electronica tienen
unas posibilidades de aplicacion tan amplias como las de la nariz electronica. Como
ejemplo de algunas aplicaciones, se han utilizado como técnicas de andlisis de aguas
residuales |Breijo02|, analisis de medicamentos para determinar su sabor |Legin01] o
determinar como enmascarar el sabor amargo de muchos de ellos |TakagiOl|. Al igual
que en el caso de la nariz electronica, en el sector agroalimentario es donde se encuentra
un mayor numero de aplicaciones como el analisis de aguas minerales [Moreno06], la
deteccion de acidez en la leche para indicar que no esté fresca [Winquist00], el analisis
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del zumo de naranja artificial para intentar que sea méas similar al natural [Martina07|
o el analisis de vinos [Parra06|. Al contrario que en el caso de la nariz electronica, no
se ha producido la comercializacion de este tipo de dispositivos, al menos de una forma
amplia. Esto se debe a que su implementacion, como se verda méas adelante, resulta
méas compleja que en el caso de la nariz electronica, basandose todas las aplicaciones
descritas en prototipos experimentales de laboratorio. Dada la similitud que existe con
la nariz electronica, los proyectos europeos antes mencionados y la red de excelencia
GOSPEL han sido los ambitos de referencia también para este tipo de sistemas.

1.2. Temas abiertos en la nariz y lengua electronicas

Las posibilidades de aplicacion de los sistemas de nariz y lengua electrénica hacen
extraordinariamente interesante la investigacion sobre la mejora de los mismos. En las
redes de excelencia europeas se puede diferenciar tres &mbitos de actuacion diferencia-
dos:

Mejora de las tecnologias de sensores Es sin duda alguna el campo de mayor area
de investigacion. Existe una desproporcion actual entre el nimero de receptores
que tiene un sistema humano y el nimero de sensores de un sistema artificial, lo
que hace que los esfuerzos se estén centrando en la fabricacion de microsistemas
electromecanicos (MEMS) y nanosistemas (NEMS) [Gardner01]. La utilizacion
de polimeros en el caso de la nariz electronica y de microarrays en el caso de
lengua electronica puede hacer que la integracion de miles de receptores en un
tnico chip sea posible.

Otra de las grandes lineas de actuacion es la produccion a gran escala de los sen-
sores, dado que hasta ahora se han desarrollado en laboratorios de investigacion
pero pocos se han visto comercializados, debiendo exigir a las tecnologias de sen-
sores que éstas sean facilmente reproducibles de un sensor a otro. Esta linea de
actuacion también comprende mejoras en la estabilidad, tanto en la deriva como
en la sensibilidad de los sensores y en la vida util de los mismos, especialmente en
el caso de los biosensores. Por otro lado, es cada vez mas importante desarrollar
sensores enfocados ca la aplicacion en la que serén utilizados. Las nuevas tenden-
cias van encaminadas hacia sensores que tengan una determinada especificidad
para las componentes gaseosas o liquidas de las sustancias bajo anélisis.

Aunque no es objetivo de este trabajo aportar mejoras en el campo de la tecno-
logia de sensores, si es necesario entender los principios de funcionamiento de los
mismos.
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Técnicas de preprocesado y reconocimiento de patrones Esta parte, que se co-
noce como la linea de actuacion software, es el marco donde se encuadra esta tesis
doctoral. Estas técnicas son esenciales para el desarrollo de un sistema de nariz o
lengua electronica. Frente a los sistemas iniciales, donde los sensores daban una
medida estatica, cada vez tiene més importancia la informaciéon proporcionada
de forma dindmica relacionada con la cinética de la sustancia bajo anélisis. Este
cambio hace que las senales procedentes de los sensores tengan que considerarse
a lo largo de periodos de tiempo, con lo que la extraccion de la informacion de
los arrays de sensores precise de técnicas de preprocesado que contemplen este
tipo de medidas.

Uno de los aspectos que tienen mayor relevancia en el campo de los sistemas
de nariz y lengua electronica es la seleccion y la extraccion de caracteristicas
|Distante02], |[Leone05|. La informacién proporcionada por la seleccion de carac-
teristicas hace que se pueda conocer la utilidad de la presencia de un determinado
sensor o medida tomada en la etapa de preprocesado. Esta informacion es crucial
cuando se esta disenando una nueva aplicacidén, ya que se comenzard por una
matriz de sensores extensa, de los cudles no todos seran ttiles y solo aportaran
ruido al sistema. La extraccion de las caracteristicas nos ayudara a evitar infor-
macion correlada y dar a cada sensor o medidas asociadas la importancia que
deben tener en el sistema de reconocimiento de patrones.

Las técnicas de reconocimiento de patrones completan este drea de actuacion. El
manejo de este tipo de técnicas ha estado ligado al comienzo de los sistemas de
nariz y lengua electronica, pero cada grupo de investigacion ha venido utilizando
el método de reconocimiento con el que estaba mas familiarizado, no estableciendo
un marco comparativo entre los mismos con una cierta rigurosidad. También es
importante resaltar en este punto que, dada la naturaleza de estos sistemas, el
numero de muestras disponibles para cada aplicacion es muy reducido, ya que
cada experimento es costoso de obtener. Asi, frente a otros campos de aplicacion
de las méaquinas de aprendizaje, en este tipo de sistemas nos encontramos con
conjuntos de entrenamiento muy reducidos. Dada esta condiciéon y el hecho de
que los sistemas deban ser implementados en instrumentacion de tiempo real se
ha propuesto en recientes trabajos la utilizacion de maquinas de vectores soporte
(SVM) |Vapnik98| cuya principal ventaja reside en la capacidad de generalizacion
en el aprendizaje de un problema. Entre las criticas recibidas figura el hecho
de que las SVM fueron disenadas para problemas de dos clases, quedando la
extension al caso multiclase abierto. Por otro lado, al igual que practicamente
todos los métodos de aprendizaje, su rendimiento depende de la seleccion de
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diversos parametros a priori, lo que es conocido como el problema de la seleccion
del modelo.

Por ultimo, hay que destacar el interés que existe en el diseno de las técnicas de
preprocesado y de reconocimiento de patrones inspirados en el comportamiento
de los sitemas de olfato y gusto humano.

Implementacién hardware Esta es la parte encargada de unir los esfuerzos de in-
vestigacion anteriores e implementarlos. La investigacion de esta parte tiene un
foco puesto en el desarrollo de equipos portatiles para que puedan tomarse me-
didas de campo. Asi, es necesario redisenar todos los prototipos de laboratorio y
adaptarlos para que puedan ser desarrollados como equipos auténomos. La res-
ponsabilidad de esta parte se localiza méas en las empresas involucradas en las
redes de excelencia.

Es importante tener en cuenta que, aunque las areas de actuacion estan claramente
diferenciadas, es imprescindible que todo esfuerzo investigador piense en el resto de las
partes, especialmente en el drea donde estd centrada esta tesis doctoral. Los métodos
de preprocesado y reconocimiento de patrones deben tener muy presente la tecnologia
de los sensores para poder obtener la informacion adecuada y hacer disenos realistas
sobre el nimero de muestras a conseguir. La seleccion y extraccion de caracteristicas
debe dar respuesta al diseno de arrays de sensores en una aplicaciéon determinada.
Finalmente, los métodos utilizados deben tener en cuenta la integracion en sistemas de
tiempo real y que puedan ser portatiles, para lo que es necesario que se minimice en
la medida de lo posible el nimero de operaciones a ejecutar una vez que el sistema ha
sido entrenado.

1.3. Objetivos del trabajo

En la seccion anterior se han situado las areas de actuacion en los sistemas basados
en sensores de gases y liquidos y se ha localizado el ambito de la tesis en el preprocesado
de las senales y en el reconocimiento de patrones. Los objetivos fundamentales de este
trabajo son:

1. Proponer nuevos métodos de obtencion de pardmetros de las senales. Cada vez es
mas importante la informaciéon dinamica proporcionada por los sensores, por lo
que se hace necesario disponer de métodos que puedan obtener dicha informaciéon
estimando una serie de pardmetros de forma automética. Estos parametros nos
servirdn como entradas a nuestro sistema de reconocimiento de patrones. Para
cubrir este objetivo se aplicaran métodos que sean validos para un amplio rango
de senales procedentes de sistemas de nariz y lengua electronica.
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. Realizar una comparacion entre los distintos métodos de clasificacion utilizados
por los grupos de investigacion de sistemas de nariz y lengua electronica. Con
este objetivo se quiere dar respuesta a la necesidad de establecer las ventajas e
inconvenientes de los diferentes métodos utilizados. Para poder lograr este obje-
tivo se deberd hacer un estudio profundo de estos métodos, con el proposito de
implementarlos y ajustarlos. Es necesario también, para cumplir este objetivo,
revisar los métodos de estimacion del error.

. Aplicar nuevos clasificadores en el estado del arte. Ademas de realizar el estudio,
implementacion y comparacion de todos los clasificadores utilizados en este tipo
de sistemas, se aplicaran métodos de reconocimiento de patrones que estan dando
buenos resultados en otras disciplinas y que no han sido aplicados a los sistemas
de nariz y lengua electronica.

. Estudiar y proponer nuevos métodos de seleccion y extraccion de caracteristicas.
Para cumplir con este objetivo se debera desarrollar una herramienta que per-
mita seleccionar entre los diferentes métodos y también el tipo de clasificador. A
partir de los resultados obtenidos se deberd entender la forma en que los distin-
tos algoritmos consiguen seleccionar las caracteristicas y se propondran nuevos
métodos.

. Dar respuesta a los puntos no cerrados en la clasificacion usando SVM. Como
se ha mencionado, el uso de SVM parece adecuado en los tipos de sistemas en
los que no disponemos de gran cantidad de datos, pero existen puntos abiertos
como el problema de la seleccion del modelo, la extension al caso multiclase o el
planteamiento de un sistema coherente entre la seleccion de caracteristicas y el
clasificador a utilizar. Para poder cumplir este objetivo debemos entender coémo
obtener medidas de generalizacion del error de forma rapida y que se aproximen
lo mas posible a la teoria de las SVM. Ademés, se debe optimizar, en la medida
de lo posible, el tiempo de coOmputo necesario para evaluar futuras muestras con
este tipo de clasificadores.

. Abrir nuevas lineas de trabajo y aplicar a otras lineas de investigacion las aporta-
citones propuestas. Dado que esta tesis es la primera que se realiza en esta linea de
investigacion dentro del departamento de Teoria de la Senal y Comunicaciones
de la Universidad de Alcal&, uno de los grandes objetivos de la misma es que
sirva como punto de partida para futuros trabajos de investigacion. A su vez, las
técnicas estudiadas podran ser exportadas a otras lineas de investigacion.
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1.4. Organizacion de la memoria

La memoria de esta tesis se ha estructurado en seis capitulos.

En este primer capitulo se ha situado el marco de la investigacion con la defi-
nicion de los sistemas conocidos como nariz y lengua electronica. Se han introducido
las similitudes con los sentidos del gusto y del olfato en los humanos y se han descrito
algunas de las mas importantes aplicaciones actuales de estos sistemas. También se
han descrito las areas de actuacién abiertas, centrando nuestra investigacion en el pre-
procesado y el reconocimiento de patrones. Una vez centrada la investigacion se han
planteado los objetivos a conseguir con este trabajo.

En el segundo capitulo se hace un estudio del estado del arte en todos los campos
que seran de aplicacion en este trabajo. Aunque no es objetivo del trabajo mejorar las
tecnologias de los sensores, en una primera parte se describen los principios fisicos en
los que se basan los sensores utilizados en el campo de la nariz y lengua electronicas.
También es de gran importancia entender céomo se obtienen las respuestas dinamicas
de los sensores, bien mediante sistemas de flujo variable o modulando la temperatura
de trabajo o el voltaje. Ademads, en este capitulo se hace una revision bibliografica de
los métodos de seleccion /extraccion de caracteristicas y de reconocimiento de patrones.

En el tercer capitulo se estudian métodos de procesado de senales para extraer
la informacion dinamica de los sensores. A partir de la revision bibliogréfica se detecta
la necesidad de estudiar nuevos métodos validos para un amplio rango de senales, por
lo que se realiza una extension en el estudio de la transformada wavelet y se propone
un método kernel para la parametrizacion de las senales obtenidas.

En el cuarto capitulo se realiza una comparacion de los métodos de clasificacion
encontrados en el estado del arte, junto con un estudio de la estimacion del rendimiento
de los mismos. Para poder realizar esta comparacion se tuvieron que implementar y
ajustar los clasificadores descritos en la revision bibliografica, por lo que se detallan en
este capitulo aquellos aspectos necesarios para su implementacion. Ademas se proponen
como nuevos meétodos de clasificacion el uso de las mdquinas de vectores relevantes
(RVM) y las mdquinas de vectores soporte por minimos cuadrados (LS-SVM). Como
resultado de este capitulo se vera que, por las caracteristicas de la informacion con que
trabajamos, los métodos que mejor se adaptan son los métodos kernel. Ademés, para
las LS-SVM se ha desarrollado un método de aprendizaje incremental, que resulta de
gran utilidad cuando se trata de verificar como afecta un nuevo ensayo. También se
propone un nuevo algoritmo de seleccion de caracteristicas por bloques que proporciona
informacion muy tutil para relacionar la seleccion de caracteristicas con los fendmenos
fisicos subyacentes.

En el quinto capitulo se hace una serie de aportaciones para optimizar las SVM
aplicadas a los sistemas bajo estudio y se plantea el problema de la seleccion de hi-
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perparametros. Para poder resolver este problema se aborda el estudio de los métodos
de estimacion del error propios de las SVM, adicionales a los descritos en el capitulo
anterior y se propone en este trabajo diversos algoritmos metaheuristicos para el ajus-
te de los hiperparametros como son los algoritmos genéticos, simmulated annealing,
particle swarm optimization o una adaptacion del método de la colonia de hormigas.
Posteriormente, se hace un estudio de las estrategias para extender las SVM al caso
multiclase y se proponen modificaciones a métodos en el estado del arte para realizar
esta extension. Para terminar este capitulo de aportaciones sobre las SVM se plantean
dos métodos para reducir el nimero de operaciones en la fase de test como son la
reduccion de vectores soporte cercanos y el establecimiento de cotas en la funciéon de
decision.

El sexto capitulo se dedica a las conclusiones generales obtenidas, las aportaciones
originales de esta tesis y las futuras lineas que quedan abiertas con el desarrollo de esta
tesis doctoral.



Capitulo 2

Antecedentes y Estado del Arte.

Una vez situado el contexto de la investigacion, en este capitulo se describe el
estado del arte de los sistemas de nariz y lengua electronica. El estudio comienza con
una descripcion de las tecnologias de sensores de gases y liquidos junto con las formas
de obtener la informacion de los mismos, tanto de forma estatica como dindmica.
Aunque, como se ha mencionado en el capitulo anterior, no es objeto de esta tesis
mejorar las tecnologias de los sensores, es muy importante entender el funcionamiento
y el significado de la informaciéon que proporcionan los mismos. A continuacién, se hace
un estudio de las técnicas de preprocesado de las senales, considerando como tales a las
técnicas destinadas a transformar y obtener los parametros de entrada al sistema de
reconocimiento, con énfasis en aquellos métodos que luego seran objeto de mejora en
este trabajo. El capitulo se completa con una descripcion de los diferentes métodos de
reconocimiento de patrones utilizados en el campo de la nariz y la lengua electronica,
que incluye un estudio de los algoritmos de seleccion de caracteristicas y de los sistemas
de clasificacion.

2.1. Tecnologias en sensores de gas.

Las propiedades deseables de un array de sensores para una nariz electronica inclu-
yen buena sensibilidad, alta estabilidad, respuesta rapida, que puedan ser fabricados a
gran escala y un tamano pequeno para poder ser integrados en instrumentos portatiles
[Barlett92|. En esta seccion se expone un repaso de aquellos principios fisicos y técnicas
de medida utilizados para tratar de alcanzar estos objetivos.

2.1.1. Tipos de sensores.

Existen multiples tecnologias de sensores que proporcionan una senal en presencia
de un determinado tipo o rango de gases. En esta seccion solo describiremos aquellas
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técnicas que se estan utilizando en la actualidad en las narices electronicas, bien en
disenos experimentales o en sistemas comerciales. La clasificaciéon de los tipos de senso-
res puede realizarse de distintas formas: de acuerdo a los gases que detectan, segtun la
magnitud eléctrica que modifican o atendiendo a su principio fisico. En este caso segui-
remos la clasificacién que se establece en |Hierlemann05|, atendiendo a los principios
fisicos en los que se basan:

Quimico mecanicos 0 masicos.

Electroquimicos.

Opticos.

Térmicos.

Aunque el tipo de sensores térmicos aparece en diversas clasificaciones, en la tultima
década no se han registrado practicamente trabajos con este tipo de sensores. Por el
contrario, los sensores 6pticos aparecen como la apuesta futura en el campo de la nariz
electronica [R6ck08| y en particular los microespectrometros. Su estabilidad, selectivi-
dad y velocidad de respuesta los convierten en unos buenos candidatos, si bien hasta
ahora, no han sido ampliamente utilizados en el campo de la nariz electrénica debido
a su elevado coste. Los nuevos tipos de sensores 6pticos estan basados en capas de po-
limeros colorimétricos [Kenneth04| o por espectrometria de infrarrojos |Laborante07].
Sin embargo, los sensores mas ampliamente utilizados en el campo de la nariz electro-
nica han sido los masicos y sobre todo los electroquimicos. A continuacién se describen
estos tipos de sensores, deteniéndonos en los de tipo MOS que han sido los utilizados
en esta tesis.

2.1.1.1. Sensores masicos.

Se definen asi los sensores que cambian sus propiedades de masa en presencia de
gases a los cuales son sensibles. Existen tipos experimentales como los descritos en
[Adams03|, pero los mas extendidos son aquéllos en los que un cambio en su masa, por
la presencia un de un gas, se refleja mediante un cambio en la frecuencia de oscilacion
del sensor.

Sensores QMB Los sensores de microbalanzas de cuarzo (QMB) son también cono-
cidos como sensores BAW, siglas de Bulk Acoustic Wave. La sensibilidad de estos
sensores se consigue utilizando polimeros no conductivos, seleccionados conforme
a los gases objetivo. Consisten en capas finas de cristal de cuarzo cubiertas con
electrodos de oro en los lados. Dichos electrodos son ligeramente cubiertos con
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los polimeros seleccionados, por lo que en presencia de los gases objetivo se pro-
ducird un incremento en la masa de los polimeros, afectando a la frecuencia de
oscilacion del cristal.

Su uso en el campo de la nariz electronica es extenso [Saevels04|, [Montag01],
|Casalinuovo06| y forman uno de los modulos de sensores del prototipo MOSE-
SIT [Mitrovics98|, uno de los prototipos de nariz electronica mas populares. Las
ventajas que presentan este tipo de sensores son su estabilidad, facilidad para la
fabricacion a gran escala y que operan a temperatura ambiente. Las desventajas
son su elevado coste, gran tamano, son solamente sensibles para concentraciones
de analito altas y el circuito de acondicionamiento es mas complejo que con otro
tipo de sensores, al tratarse de un cambio en frecuencia.

Sensores SAW Los sensores basados en onda actstica de superficie tienen un prin-
cipio de funcionamiento muy similar a los sensores QMB, pues en presencia de
los gases objetivos se produce un cambio en la masa que se registra como un
cambio en frecuencia. El principio de funcionamiento consiste en realizar una
guiaonda actstica, mediante polimeros no conductivos, conectada a un emisor y
a un receptor. En presencia de los gases objetivo, la onda transmitida viajara
por una superficie con propiedades diferentes, con lo que se registran cambios en
frecuencia del receptor cuando dichos gases estan presentes. Su uso en el campo
de la nariz electronica es creciente [Gan05|. Como ventajas, al igual que los sen-
sores QMB, presentan una elevada estabilidad y facil reproductibilidad, ademas
de ser sensibles a concentraciones de gas analito mucho menores que en el caso
de los QMB. Sin embargo presentan la desventaja de ser caros en su produccion
y necesitar equipamiento especifico para transmitir y recibir las senales, lo que
encarece todavia mas el sistema.

2.1.1.2. Sensores electroquimicos

Son, sin duda alguna, los mas ampliamente utilizados en el campo de la nariz
electronica. Ante la presencia de un gas al que son sensibles proporcionan un cambio
en su conductividad, por lo que el circuito de acondicionamiento es mucho mas sencillo
que el requerido para otros tipos de sensores.

Sensores MOS La mayoria de los trabajos publicados en el campo de la nariz electro-
nica estan basados en los sensores con base de dioxido de estanio (SnOs) como se
describe en |Gardner99|, aunque experimentalmente se han probado otros semi-
conductores como el WO3. El uso extensivo de los sensores tipo MOS basados en
SnO, se debe en gran medida a que se encuentran disponibles de forma comercial.
Su principio de funcionamiento puede verse en la figura (2.1). A temperaturas
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(a) En presencia de aire. (b) En presencia de gas
reductor.

Figura 2.1: Esquema de cambio de conductividad en la barrera de potencial del semi-
conductor.

eleveadas (200-500 °C), ante la falta de oxigeno, los electrones libres fluyen facil-
mente entre las fronteras granuladas del semiconductor. En aire puro, el oxigeno
atrapa electrones debido a su afinidad electronica, quedando adsorbido en la su-
perficie de SnO,, con lo que se crea una barrera de potencial en las fronteras
granulares. Esta barrera dificulta la libre circulacion de los electrones aumentan-
do la resistencia eléctrica de la capa activa (figura 2.1(a)). Ante una atmosfera
rica en gases reductores (como pueden ser los gases combustibles), la superfi-
cie de SnO, adsorbe estas moléculas gaseosas provocando su oxidacion (figura
2.1(b)). Este proceso disminuye la barrera de potencial, facilitando la circulacion
de electrones libres, lo que reduce la resistencia del sensor. Para aumentar la sen-
sibilidad ante determinados gases, se anaden impurezas con metales cataliticos,
tipicamente con paladio o platino.

Para poder alcanzar las temperaturas de funcionamiento, se incorpora al subs-
trato una resistencia calefactora o "heater”, unida a un "micro-hot plate" que
hace que el calor se distribuya de forma uniforme por la capa de dioxido de esta-
o, tal como se representa en la figura (2.2). Es importante destacar que existen

Capa fina o
Capa gruesa

SnO,

Micro-hot Plate

| ,/ Heater

Figura 2.2: Esquema de un sensor de SnQOs.

dos tecnologias fundamentales en la fabricacion de sensores de SnO,: De capa
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gruesa y capa fina. Los sensores de capa gruesa (Thick film) fueron los primeros
en utilizarse en los sistemas de nariz electronica. Tienen una mayor sensibilidad,
al presentar mas superficie en contacto con los gases objetivo, pero tienen como
desventajas su gran consumo, tamano y el nimero de gases al que responden. Por
otro lado, los sensores de capa fina (Thin Film), pese a tener menos estabilidad
y sensibilidad, presentan un consumo mucho menor, y dado su tamano pueden
integrarse facilmente en arrays [Diaz-Delgado02]. En ambos casos, la sensibilidad
a determinados gases es fuertemente dependiente de la temperatura de trabajo, lo
que da origen a la técnica de termomodulacidon, como se explicara més adelante.

Polimeros Conductivos El desarrollo de sensores de gas basados en polimeros con-
ductivos, tales como la polianilina, el polipirrol o el poliacetileno y sus derivados,
estd emergiendo como una de las grandes apuestas dentro de las narices electroni-
cas |[Dai07]|, |[Li05]. Su principio de funcionamiento se basa en depositar una capa
de polimeros conductivos sobre un sustrato, al que se unen unos electrodos. En
ausencia de gases objetivo, la estructura presentara una resistencia R;, como se
muestra en la figura (2.3(a)). En presencia de un gas objetivo, éste es absorbido
por la estructura principal del polimero, causando una modificacion de la estruc-
tura del mismo. En esta situacion, la capa de polimeros cambia su composicion
como se muestra en la figura (2.3(b)), presentando una nueva resistencia R,,. En-
tre las ventajas que podemos destacar de este tipo de sensores, se encuentra la
variedad de gases a detectar, pues variando la composicion principal del polimero
se puede hacer selectivo a diferentes gases. Otra de las grandes ventajas es que
estos sensores operan a temperatura ambiente, ademas de su tamano que permite
fabricar arrays integrados con un gran numero de sensores. Entre sus desventajas
se encuentra la gran dependencia que tienen con la humedad, la estabilidad y que
no se encuentren comercializados.

Capa de polimero Polimeros modificados
conductivo en presencia de gas

sustrato sustrato

Contactos Eléctricos Contacto$ Eléctricos

(a) Sin presencia de gas. (b) Los gases intereaccionan con la
capa de polimeros.

Figura 2.3: Esquema de funcionamiento de un sensor con polimeros conductivos.

En la Tabla (2.1.1.2) se muestra una comparativa tomada de [Pearce06| entre las
diferentes tecnologias de sensores electroquimicos expuestos.
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Propiedades Polimeros SnO, Sn0O-
(capa gruesa) (capa fina)
Fabricacion Crecimiento Pasta Gel
Electroquimico
Tipo de Materiales Amplio Reducido Reducido
Te Funcionamiento 10-110 °C 250-600 °C 250-600 °C
Rango de moléculas Amplio Vapores Vapores
a detectar Combustibles Combustibles
Rango Deteccion <20 ppm 10-1000 ppm 1-100 ppm
Tiempo Respuesta 60 s 20 s 20 s
Tamano <1 mm? 1 x3 mm <1 mm?
Consumo <10 mW 800 mW 80 mW
Integrado en Array Si No Si
Estabilidad Moderado Relativamente Relativamente
Pobre Pobre

Fuente: |Pearce06|

Tabla 2.1: Comparacion entre las propiedades de los sensores electroquimicos

2.1.2. Medidas Dinadmicas

En esta seccidon nos centraremos en los sensores electroquimicos vistos en el apar-
tado anterior. En la aproximacién clasica de la nariz electronica se miden los cambios
eléctricos, generalmente cambios en la conductividad de los sensores respecto al ai-
re, ante una sustancia que estd presente suficiente tiempo. Cada uno de los sensores
que componen la matriz tendra un valor estatico, por lo que ante una determinada
sustancia presentard un patréon determinado. En la figura (2.4) se puede ver la repre-
sentacion polar de los valores de una matriz de doce sensores ante varias muestras de
dos sustancias, apareciendo dos patrones claramente diferenciados.

El problema con este tipo de medidas reside en la falta de estabilidad de los sensores,
descrita en el apartado anterior, junto a la fuerte influencia de factores como el nivel
de humedad o la temperatura de trabajo [Moseley91|, lo que ocasiona que las medidas
estaticas sean cada vez menos usadas cuando se trabaja con sensores electroquimicos.
Para evitar estos defectos, en la literatura se proponen principalmente dos técnicas
consistentes en tomar la informacion de forma dinémica, bien por variacion del flujo o
por variacion de la temperatura de trabajo, lo que también se conoce como modulacion
en temperatura o termomodulacion.
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Figura 2.4: Representacion polar para matriz de 12 sensores ante dos sustancias

2.1.2.1. Modulacién del Flujo

Esta estrategia se basa en los procesos dindmicos que tienen lugar cuando las mo-
léculas de la sustancia bajo estudio interactiian con el sensor. Asi, se procede a pasar,
de forma controlada, vapor de la sustancia bajo analisis durante un tiempo. A con-
tinuacion se corta el flujo para dejar paso a un gas portador, siendo el aire puro el
mas utilizado. Al hacer pasar durante suficiente tiempo el gas portador, en nuestro
caso aire puro, se obtendra una medida de conductancia de referencia Ggy. Al utilizar la
estrategia de modulacion en flujo, la senal producida por el sensor en el tiempo tiene
una informacion valiosa sobre los procesos de absorcion y desorcion que tienen lugar
al contacto con el sensor. Esta estrategia, puede apreciarse en la figura (2.5) donde se
aprecia la respuesta de un sensor cuando se permite el paso de volatiles de la sustancia
s6lo durante cierto tiempo. En esta grafica estdn marcados los pardmetros méas impor-
tantes, como son la variacién de conductancia maxima alcanzada (AG%), el tiempo que
tarda en alcanzar este valor desde que permitimos el paso de sustancia de flujo (7,.) y
el tiempo que tarda en volver a la conductancia en aire (7;). En |Llobet97| podemos
encontrar una descripcion mas detallada de esta técnica.

2.1.2.2. Modulacién de Temperatura

La idea de trabajar con un mismo sensor de SnO, a diferentes temperaturas fue
introducida en |Clifford83|, haciendo notar que la selectividad de este tipo de sensores
hacia determinados gases variaba dependiendo de la temperatura de trabajo. Aunque
el objetivo de dicho trabajo era eliminar la interferencia con otros gases y medir tni-
camente CO, aumentando la selectividad del sensor, a partir de estos experimentos se
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Figura 2.5: Respuesta tipica de un sensor de Sn0, en modulacion de flujo

pudo deducir que la variacién de la conductancia con la temperatura era diferente para
cada gas, como muestra la figura (2.6). Estos trabajos de investigacion fueron revisados
con la tecnologia de fabricacion micro-hot plate, de forma que controlando la tension
aplicada al heater se puede ir variando la sensibilidad del sensor a diferentes gases
|Cavicchi95|, [Heiligd7]. De esta forma, para cada temperatura el comportamiento del
sensor es diferente, lo que da origen a diferentes senales temporales ante diferentes sus-
tancias [Vergara05|. Aparece asi el concepto de pseudo-sensor, de forma que un unico
sensor se convierte en una matriz de pseudo-sensores, cada uno trabajando a una tem-
peratura diferente. Al incrementar el nimero de sensores disponibles nos aproximamos
mas al sistema del olfato humano.

2.2. Tecnologias en Sensores de Liquidos

2.2.1. Tipos de Sensores

Como se coment6 en el primer capitulo, los sistemas de lengua electronica, como
tales, son mucho mas recientes que los sistemas de nariz electronica. Sin embargo,
existe una gran cantidad de literatura cientifica respecto a sensores para el anélisis en
liquidos, que son aplicables a las lenguas electronicas. Podemos establecer la siguiente
division de sensores para liquidos:

= Sensores Masicos.
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Figura 2.6: Variacién de la sensibilidad con la temperatura distintos gases

= Sensores Potenciométricos.
= Sensores Amperométricos o Voltamétricos.
= Sensores Opticos.

Los sensores mésicos utilizados son los de tipo SAW, con idéntico principio de fun-
cionamiento al descrito en el caso de la nariz electronica, por lo que no se volveran
a describir en este apartado. Los sensores potenciométricos y los amperométricos de-
berian ser unidos en un grupo denominado electroquimicos. Sin embargo, es tal su
importancia que a menudo nos encontramos muchas clasificaciones de sensores de len-
gua electronica que s6lo contemplan estos dos tipos de sensores. En esta revision nos
detendremos en el desarrollo de los sensores amperomeétricos, por ser éstos los sensores
electroquimicos sobre los que se ha investigado en esta tesis. Por tltimo describiremos
los sensores Opticos, que también han sido utilizados en esta tesis.

2.2.1.1. Sensores Potenciomeétricos

Los sensores potenciométricos fueron los primeros en ser utilizados en la lengua
electronica |Vlasov97|. El principio de funcionamiento es una reaccion redox que tiene
lugar en los electrodos de una celda electroquimica. Normalmente, se considera un
electrodo activo o de trabajo y otro electrodo de referencia, en el que la reaccion redox
es completamente reversible, por lo que no afecta la cantidad de iones presentes en
el electrolito. El electrodo de referencia suele estar compuesto por un hilo de plata
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sumergido en una solucion de cloruro sodico, mientras que el electrodo de referencia
tiene una capsula con una membrana porosa, que permitird el paso del liquido de
analisis. Asi, aparece una fuerza electromotriz entre el sensor de trabajo y el sensor de
referencia que viene determinada por la ecuacion de Nernst (2.1):

E:EuKln[o“””] (2.1)

Qyped

donde E y E" son los potenciales de los electrodos de trabajo y referencia respecti-
vamente, K es una constante proporcional a la temperatura y oy, ..q son las con-
centraciones oxidante y reductora respectivamente. Sin embargo, este primer tipo de
sensores potenciométricos responderia a cualquier posible reaccién, originando mucho
ruido. Por ese motivo, los electrodos de trabajo potenciométricos suelen modificarse de
forma que son selectivos ante determinados iones (ISE, Ion Selectivity Electrode). Esto
se consigue mediante membranas de PVC que s6lo dejan pasar los iones objetivo. Asi
la ecuacion de Nernst la podemos expresar segin:

AE =K In[a] (2.2)

siendo a la concentracion de iones bajo andlisis. Ejemplos de este tipo de sensores apli-
cados en la lengua electronica los encontramos en [Riul03], [Gallardo04| o [Gallardo05].

2.2.1.2. Sensores Amperométricos

Este tipo de sensores también son referidos en la literatura como sensores volta-
meétricos, en referencia a que se puede aplicar sobre los mismos la técnica analitica
denominada voltametria [Lee06]. Al igual que en el caso de los sensores potenciomé-
tricos, su principio basico se basa en una celda electroquimica, pero para este tipo de
sensores suele aplicarse una configuracion de tres electrodos, donde ademas del elec-
trodo de trabajo y el electrodo de referencia aparece el electrodo auxiliar o counter
destinado como retorno de la corriente producida por los efectos de reduccion y oxida-
cion que se dan en la celda cuando existe un analito objetivo [Reddy00|. Su principio
de funcionamiento consiste en aplicar un potencial entre el electrodo de referencia y el
de trabajo, midiendo la corriente que circula entre el electrodo de trabajo y el counter.
Entre los sensores amperomeétricos, son de especial interés aquéllos en los que el elec-
trodo de trabajo es fabricado con pasta de carbon (CPE, Carbon Paste Electrodes),
debido a su bajo coste. Sin embargo, este tipo de sensores no son especificos y su res-
puesta es lenta. Para solucionar estos problemas se pueden crear electrodos de pasta
de carbon modificados (MCPE, Modified Carbon Paste Electrodes). Entre las técnicas
disponibles para lograr este objetivo, cabe destacar la inmovilizacion de enzimas en el
electrodo, de forma que se cataliza la reaccion [Gorton95]. Hay que notar que al aplicar



2.2. Tecnologias en Sensores de Liquidos 21

este tipo de técnicas pasamos al campo de los biosensores. En esta tesis se han em-
pleado biosensores basados en oxidasas desarrollados en el departamento de Quimica
Analitica de la Universidad de Alcala.

2.2.1.3. Sensores Opticos

Los sensores Opticos tienen la ventaja frente a los electroquimicos de no ser inva-
sivos con el analito bajo estudio y sobre todo, de no sufrir el denominado efecto de
envenenamiento de los sensores. Este efecto se da cuando ponemos en contacto senso-
res electroquimicos durante mucho tiempo con determinados liquidos, de forma que los
sensores pierden su capacidad de reduccion/oxidaccion. La estabilidad y precision de
los sensores Opticos es superior a la de los otros tipos de sensores expuestos, aunque su
problema fundamental consiste en su tamano y en el precio [Kuswandi07|. Los sensores
opticos se pueden clasificar en tres tipos fundamentales, en funcién de su principio de
funcionamiento |Baldini06]:

= Espectrometria
= Fluorescencia
= Quimioluminiscencia

La espectrometria es una técnica ampliamente estudiada consistente en hacer un
barrido con diferentes longitudes de onda y medir la absorbancia obtenida para cada
una de ellas. En aplicaciones de lengua electréonica el rango de longitudes de onda mas
utilizado es el ultra violeta visible (UV-VIS) (200-800 nm). Respecto a los sensores
basados en fluorescencia y quimioluminiscencia, no son abordados aqui por su escasa
implantacion actual en el campo de la lengua electronica.

2.2.2. Técnicas de medidas dindmicas

En el caso de la lengua electronica, desde los primeros trabajos, se aborda su estu-
dio mediante técnicas dindmicas. Ademés de obtener informacion sobre la cinética de
las reacciones de la sustancia bajo andlisis, la ventaja de obtener medidas con siste-
mas dindmicos es que permiten automatizar el proceso, de forma que se puede tomar
una gran cantidad de muestras, lo que sera muy tutil para las posteriores etapas de
reconocimiento de patrones.

2.2.2.1. Técnicas en Flujo

La primera técnica estudiada para los sistemas de lengua electronica fue el anélisis
por inyeccion del flujo (FIA, Flow Injection Analysis) [Trojanowicz00]. El principio
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Figura 2.7: Esquema de un sistema FIA.

de esta técnica puede observarse en la figura (2.7). Los elementos necesarios son una
bomba de inyeccion, un sistema manifold de valvulas para mezclar con la sustancia o
sustancias bajo analisis y una solucion tampon o carrier, que tiene la misma finalidad
que el aire limpio en los sistemas de nariz electronica. Dependiendo de la configuracion
del manifold se pueden considerar diferentes tipos de sistemas FIA. En este tipo de
andlisis es extremadamente importante controlar que el flujo que pasa por los sensores
es constante para todos ellos, por lo que los sensores deben estar repartidos en una celda
de flujo constante. Las medidas tomadas en esta tesis han sido realizadas utilizando
una célula MAFEC (Multianalyte Flow Electrochemical Cell) descrita en [Maestre05].
Por el circuito del sistema circula la soluciéon tampon, hasta que se mezcla con un bolo
de solucién bajo andlisis, que puede ser introducida en combinacién de reagentes, cuyo
papel es de catalizar la reaccion. En la celda de flujo estan conectados los sensores,
que registraran este cambio de sustancia bajo analisis. Una vez que ha pasado por
la celda de flujo se desecha la solucion por el orificio de desagiie. En la figura (2.8)
podemos ver la respuesta tipica de un sensor de los utilizados. Los picos grandes de la
figura corresponden a la introducciéon de una soluciéon de control, a la que se conoce
que el sensor responde con gran sensibilidad, mientras que los picos més pequenos
corresponden con la inyeccion de la solucion de analisis.

Ademas de las técnicas FIA, recientemente estan teniendo auge las técnicas de ana-
lisis por inyeccion secuencial (SIA, Sequential Injection Analysis). La gran diferencia
con la técnica FIA es que la bomba utilizada es bidireccional, de forma que se pueden
preparar sustancias con diferentes tipos de concentracion de forma automatica. Pode-
mos encontrar ejemplos de este tipo de sistemas utilizados con lenguas electronicas en
[Duran05a] o [Calvo07].
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Figura 2.8: Respuesta de un sensor amperométrico de pasta de carbéon en un sistema
FIA.

2.2.2.2. Ciclovoltiamperometria

Los sistemas basados en flujo, proporcionan informacion valiosa sobre la cinética
de la reaccion de la sustancia bajo andlisis y sirven tanto para los sensores potencio-
métricos como los amperométricos. Ademas, como se ve en la figura (2.8) se pueden
introducir sustancias de control para verificar que las propiedades de los sensores se
estan manteniendo dentro de un rango razonable. Sin embargo, este tipo de sistemas,
incluyendo los SIA, son dificiles de controlar y presentan mucho ruido en los circui-
tos, fundamentalmente debido a la actuacion de las bombas y valvulas. En el caso de
los sensores amperométricos se puede utilizar otra técnica en la que la sustancia bajo
andlisis no tiene por qué requerir un flujo constante. Esta técnica consiste en hacer
barridos de potencial entre el electrodo de trabajo y el de referencia y estudiar la curva
de respuesta de la corriente, denominandose esta técnica como ciclovoltiamperometria.
Normalmente, la senal utilizada es una senal triangular de baja frecuencia, con lo que
podemos representar una curva I-V como la mostrada en la figura (2.9).

Se puede observar como se produce un fenémeno de histéresis acusado, que depen-
deré de la sustancia bajo analisis. Ademas de este tipo de técnica, que ha sido utilizada
en esta tesis, se encuentra la voltametria pulsada [Kounaves97|, en la que se somete a
los electrodos a pulsos de diferente polaridad, alternando entre positiva y negativa, lo
que producird reduccion y oxidacion. Esta técnica ha sido utilizada en el reconocimiento
de vinos [Apetrei07].
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Figura 2.9: Ejemplo de ciclovoltiamperograma.

2.3. Extraccion de informacion dinamica

Las técnicas dinamicas expuestas, tanto para sensores de gas como de liquidos, dan
como resultado una senal dindmica por cada sensor. En muchas ocasiones es necesario
realizar transformaciones o métodos de preprocesado de las senales de entrada antes
de pasar a la etapa de reconocimiento de patrones. El objetivo de esta etapa serd la
de extraer la informacion util de la senal, de forma que se pueda reducir el nimero de
caracteristicas en el sistema de reconocimiento de patrones, realizando el clasificador
més sencillo. Hay que indicar que esta etapa es opcional dentro del sistema de recono-
cimiento, pudiendo trabajar con las senales directamente como vectores de entrada del
sistema de reconocimiento de patrones, denominandose en este caso senales en formato
RAW. Sin embargo, ademas de posibilitar un clasificador més sencillo, la extraccion de
informacion de esta etapa posibilita una mejor comprension del proceso.

En esta seccion solo se referira la variable tiempo como variable independiente, pero
pueden ser aplicadas a cualquier tipo de variable como la temperatura del sensor, la
tension entre electrodos en los ciclovoltiamperogramas o la longitud de onda en el caso
de espectrogramas.

2.3.1. Transformada discreta wavelet

La transformada discreta wavelet (DWT) fue desarrollada como una alternativa al
analisis localizado de Fourier (STFT), para poder tener precision en el tiempo y la
frecuencia. El procedimiento para extraer la informacion a partir de la transformada
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wavelet es realizar la transformacion de los datos de entrada para seleccionar aquellos
coeficientes que tengan la maxima informacion, de forma que dichos coeficientes se-
ran las componentes del vector que se formara para el sistema de reconocimiento de
patrones.

Su implementacion mediante bancos de filtros queda descrita en [Mallat99], donde
se describe esta transformada como un método multi-resolucion. Esta descomposicion
se muestra en la figura (2.10), donde se aprecia que la senal z [n] se descompone en
dos seniales, mediante los filtros de anélisis h,[n] y g.[n] que seran paso bajo y paso
alto respectivamente. Las salidas de los filtros se diezman convirtiéndose en las senales
ci[n] y di[n] respectivamente. En el campo de la compresion se conoce a la senal
c1[n] como coeficientes de aproximacion y detalles de la sefial. El esquema se puede
iterar descomponiendo nuevamente la senal ¢;[n] incrementando la profundidad de la
descomposicion, pudiendo realizar la descomposicion varias veces.

12 descomposicién 22 descomposicién 3?2 descomposicién
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h, [n] l2)=< d. [n]
g.[n] ] 2)}==
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Figura 2.10: Esquema de descomposiciéon wavelet de 2 niveles.

A partir de los coeficientes de aproximacion y detalles de un nivel se pueden recupe-
rar los coeficientes de aproximacion de un nivel superior utilizando los filtros de sintesis,
hs[n] y gs[n], previa interpolacion de los coeficientes. La reconstruccion de un nivel de
descomposicion puede verse en la figura (2.11). Con este esquema, es inmediato darse
cuenta de que la transformada wavelet es un esquema de descomposicion sin pérdidas.

En la figura (2.12) la senal obtenida por un sensor se ha descompuesto en dos
senales, cuya longitud es la mitad de la senal original, con las componentes de baja
frecuencia en el primer caso y de alta frecuencia en el segundo. En la figura (2.12(b))
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Figura 2.11: Esquema de reconstrucciéon wavelet.
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se muestra la senal recuperada anulando la parte de alta frecuencia o detalles de la
senal. Podemos apreciar como el resultado es una senal paso bajo de la senal del
sensor original que contiene gran parte de la informacion de la misma. En la figura
(2.12(c)) se ha realizado un proceso similar, pero anulando en este caso la senal paso
bajo o aproximacion de la senal para recuperar los detalles de la misma. La figura
(2.12(d)) muestra la recuperacion de la sefial obtenida a partir de los coeficientes de la
segunda aproximacion, eliminando los detalles tanto de la segunda como de la primera
descomposicion. En esta figura se puede apreciar como sigue conservandose gran parte
de la informacion de la senal original.

Este tipo de transformacion ha sido aplicado en el campo de la nariz y la lengua
electronica en los trabajos descritos en |Distante02|, [Phaisangittisagul07], [lonescu02],
|[Llobet02] o [Al-Khalifa03|. En todos los casos se aplican filtros ortogonales de la familia
Daubechies |Daubechies92].

2.3.2. Aproximacién por exponenciales. Padé-Z y Ridge Re-
gression.

Esta aproximacion, consiste en estimar las senales mediante el calculo de coeficientes
de diferentes curvas que pueden aproximarse a la senal dindmica de un sensor. En el caso
de las senales moduladas en concentracion, la senial de la figura (2.5) puede aproximarse
por una expresion matematica del tipo:

v (1) = By (1-exp) (2.3)

siendo Fjy y 7 los parametros a ajustar mediante cualquier método de optimizacién con
las restricciones Ey, 7 > 0. En |Eklov97| se propone aproximar la sefial mediante cinco
parametros, de forma que dicha senal estd parametrizada por:

x(t)=Ey+ E; (1—exp_%)+E2 (1—exp_%) (2.4)

Este trabajo se puede extender a una forma mas general mediante:

M t
z(t) =) Epnexp (2.5)
i=1
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Figura 2.12: Aplicacion de la transformada wavelet con varios niveles de profundidad.

Sin embargo, en este trabajo el autor describe como, aunque esta segunda aproxi-
macién parece ajustarse mejor en la mayoria de los casos a las senales descritas por
los sensores, el ajuste de curvas por éste proceso es un problema no exacto, ya que las
exponenciales reales no forman una base ortogonal, lo que significa que en un ajuste
por minimos cuadrados no dara una soluciéon tnica a los coeficientes.

2.3.2.1. Padé-Z

Profundizando mas en el ajuste de M exponenciales y el problema de la optimizacion
de los parametros de las exponenciales, en |Gutierrez-Osuna99a| se propone resolver
este problema mediante las técnicas conocidas como Padé-Laplace y Padé-Z. En este
altimo caso, se trata de aproximar la transformada Z de la secuencia discreta xz[n] con
N muestras. Discretizando la ecuacion (2.5), una vez fijado el nimero de exponenciales
M que componen la senal, se puede calcular su transformada como:
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X(2)=) B——r (2.6)

=1l Z—exp ™

Es posible obtener una aproximacion X (z) mediante el desarrollo en serie de Taylor
de orden k:

()= 3 AXOC)ery (2 20)"

(n NZE n (i+n-1)! __; p
X (Z) = % :L'[Z] (_1) G-l ~

(2.7)

Para poder resolver de una forma sencilla los coeficientes de la ecuacion (2.6), se
obtienen los aproximadores Padé [ M /M ] de la ecuacion (2.7) y se resuelve el sistema de
ecuaciones. Sin embargo, el autor de este trabajo describe como es importante ajustar
el valor de z, para obtener unos resultados adecuados.

2.3.2.2. Ridge Regression

En |Gutierrez-Osuna03| se introduce el concepto de ridge regression (RR) tomado
del campo del reconocimiento de patrones para determinar los parametros FE,, de la
ecuacion (2.5). La idea es fijar un nimero M de exponenciales y sus constantes de
tiempo 7,, asociadas. En el caso del mencionado trabajo se eligi6 una escala logarit-
mica 7 =[0.01,0.02,..,0.9,1,2,.,9]. Una vez fijadas las constantes de tiempo, podemos
encontrar la solucion a los parametros F,, como

e e e m E, x[0]

2z 2

e e ™ e ™ E2 _ l’[].] (2 8)
Ay e e ) Ve

En forma matricial se puede expresar como AFE = X, siendo la matriz A la matriz
con las combinaciones de exponenciales. La forma inmediata de obtener los coeficientes
es despejar la matriz E, para lo que hay que calcular la pseudo-inversa de A:

E=(AAT)ATX = A'X (2.9)

Sin embargo, al existir multicolinealidad en la matriz A la soluciéon de la anterior
ecuacion no dard resultados correctos. El método de regresion conocido como ridge
regression establece un parametro p de regularizacion:

( tr(AAT)) .
E - (1—p)+pT A" X (2.10)
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siendo tr (AAT) la traza de la matriz AAT. La ventaja de este método es que se puede
cambiar la matriz A para poder adaptarla a nuevas senales.

2.3.3. Modelos ARMA

Los modelos ARMA (Auto Regressive Moving Average) estan muy extendidos en
el campo de estimacion de series en el tiempo, fundamentalmente en el campo de la
economia. Estos métodos tratan de realizar una estimacion lineal de la senal mediante:

£

M=

ARMA(p,q) : z[n] =) az[n-1]+) Bie[n—1] (2.11)

i=1 i=1

Fijando p o nimero de polos del sistema y ¢ como niimero de ceros, encontramos los
parametros que caracterizaran la senal. Su aplicacion en los sensores de gas la podemos
encontrar en |[Nakamura94|, |Llobet06].

2.3.4. El espacio de fase

Tomando conceptos de los sistemas dinamicos, en |Martinelli04] se introdujo la
extraccion de parametros mediante el espacio de fase. Dada la senal discreta x[n], las
coordenadas del nuevo espacio son [z[n],z[n —ng],...,z[n - (k + 1)ng]] formando una
trayectoria que identifica su senial. Tomando solo dos términos de la trayectoria y ng = 1
tendremos que en el nuevo espacio los puntos del espacio de fase son representados por
la senal y su derivada en cada momento, como se puede apreciar en la figura (2.13)
para el caso de un sensor de gas modulado en concentracion. En el trabajo referido,
se proponian varias medidas geométricas como parametros para identificar la forma de
la curva, mientras que en |Vergara07| se propone el uso de cinco momentos dinamicos
para identificar la senal a partir del espacio de fase.

2.3.5. Window time scale

Este método fue introducido en |Gutierrez-Osuna99b| y posteriormente fue aplicado
en |Gutierrez-Osuna03|. Se basa en la misma idea de representar la senal de entrada
mediante una serie de funciones kernel desplazadas y escaladas en el tiempo. La senal
puede ser descompuesta como suma de N, funciones iguales, siendo en estos trabajos
el kernel utilizado:

Ki[n] = ————- (2.12)
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(a) Senales en el tiempo. (b) Espacio de fase para ambas sefiales.

Figura 2.13: Ejemplo sobre el espacio de fase.

donde los parametros a determinar de cada kernel son [a,b, c]. Tanto el autor como la
referencia citada no explican como obtener dichos coeficientes, dejando entrever que se
ajustan de forma determinista, observando las senales obtenidas.

2.3.6. Analisis de componentes principales (PCA)

El andlisis por componentes principales (PCA), también denominado como trans-
formada discreta de Karhunen-Loéve en el campo de las telecomunicaciones, es proba-
blemente la herramienta mas utilizada en procesos de quimiometria [Wise06|. Consi-
derando una senal dindmica procedente de un sensor como un vector columna de m
muestras, formaremos la matriz X con n senales, obtenidas cada una de ellas en distin-
tos experimentos. Para nuestros propoésitos consideraremos que n > m y sin pérdida de
generalidad consideraremos que la media de las filas de la matriz X es nula. El andlisis
de componentes principales se basa en la transformacion lineal:

Y =W'X (2.13)

donde W es una matriz de autovectores de Y., definiendo como tal a la matriz de
covarianza de X, ordenados segtn el valor de sus autovalores asociados. Al hacer esta
transformacion, estamos proyectando los vectores de X hacia las direcciones de méxima
varianza. La transformacion descrita en la ecuacion (2.13) es bilineal, pudiendo expresar
también:

X=WY (2.14)
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Figura 2.14: PCA plot para diferentes senales.

Generalmente, se trunca el nimero de vectores de la matriz W, quedandonos con
los k primeros vectores de ésta asociados con los k autovalores mayores que explican
las principales direcciones de variacion. Al proyectar de esta forma la matriz X, la
matriz transformada Y tendra dimensiones [k x n], con lo que se hace una reduccion
del nimero de caracteristicas respecto a la matriz X, pues k < m. A su vez, podemos
reconstruir la senal a partir de las proyecciones de los k£ autovectores mediante:

X“=WLY=X+E (2.15)

donde W7 es la matriz de los k vectores asociados a los autovalores de mayor valor y
FE es la matriz de error. Entre las posibles transformaciones lineales hacia un espacio
de menor dimension, el método PCA asegura un error cuadratico medio minimo.

En quimiometria, se suele denominar a la matriz W como matriz de loadings,
representada por P, mientras que al vector proyeccion y, de un vector x; se suele
denominar como score. Es muy comun encontrarse con el denominado PCA plot, que
representa las proyecciones del conjunto de datos del primer autovector o primera
componente principal frente a la segunda componente, como se muestra en la figura
(2.14), donde las senales de la figura (2.14(a)) se someten a una transformacion con 2
componentes principales. En la figura (2.14(b)) se muestra el PCA plot y la cantidad
de informacién que contiene cada autovector, calculada a partir de sus autovalores \;
mediante:

i
2 A

7=1

I (%) = -100 (2.16)
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Si bien el analisis PCA hace una transformacion con un error cuadratico minimo,
es preciso constatar que no tiene en cuenta las clases de las muestras que transforma,
por lo que diversos autores lo han considerado como un método de clasificacién no
supervisado.

Es importante destacar dos parametros estadisticos del analisis PCA, pues algtin
método de clasificacion que se verd mas adelante se basa en ellos. Por un lado el
estadistico (); es una medida de la suma del error cuadratico entre el vector x; y su
version reconstruida x;¢¢. Por tanto se calcula como:

Q;=ele; (2.17)

donde e; es el vector i de la matriz E. Por otro lado, el estadistico Hoeltelling’s 7?7 se
calcula como:

T} =y Ay, (2.18)

donde Aj es una matriz diagonal que contiene los autovalores \;,i = 1,2, .., k. El esta-
distico Hoetellings 77 es una medida de la distancia entre la muestra proyectada y el
origen de coordenadas del nuevo subespacio donde se proyectan las muestras.

2.3.7. Analisis discriminante lineal (LDA)

El analisis discriminante lineal (LDA), al igual que en el caso de PCA, se considera
en muchos casos como un método de clasificacion en si mismo. En este caso se vera su
utilidad como método para conseguir una extraccion de caracteristicas. El método, al
igual que PCA, se basa en una transformacion lineal como la descrita en la ecuacion
(2.13), pero a diferencia de éste, la matriz W se construye teniendo en cuenta las clases
a las que pertenecen los datos, por lo que se considera a LDA como una transformacion
supervisada.

Si en PCA el criterio para construir la matriz de transformacion era maximizar la
varianza de los nuevos elementos proyectados, en el caso de LDA se trata de proyectar
los datos de forma que se maximice la dispersion interclase y se minimice la dispersion
intraclase. Para definir mejor estos términos, supongamos que, como en el caso de
PCA, tenemos un conjunto de datos X compuesta por n vectores columna, cada uno
de ellos de m muestras. Ademas, supondremos que cada vector x; tiene asignada una
etiqueta y; que identifica la clase a la que pertenece, donde i = 1,2, ..., M. Asi, podemos
considerar la matriz X; como una matriz que contiene los n; vectores pertenecientes a
la clase C;. Las matrices de dispersion interclase Sp e intraclase S; quedan definidas
segun:
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donde p,; es un vector de m componentes con los valores medios de los vectores que
forman la matriz X, mientras que g es un vector de m componentes con las medias de
todo el conjunto, independientemente de la clase a la que pertenezcan los vectores. El
vector 1 es un vector de unos de n elementos. Por tanto, la matriz de transformacion se
calcula mediante los autovectores de la matriz S;' S, ordenados segtin sus autovalores
correspondientes. La reduccion se efectiia proyectando la informacion del vector a;
sobre los k autovectores obtenidos.

2.3.8. Consideraciones sobre los métodos propuestos

Entre los métodos expuestos de procesado de senal existe un grupo de ellos centrado
en identificar los parametros teniendo en cuenta que la senal se puede representar como
un conjunto de exponenciales decrecientes, ya que en los sistemas de nariz electronica
modulados por flujo aparecen este tipo de senales. Pertenecen a este tipo de métodos
la bisqueda por exponenciales, la extraccion por Padé-Z o la técnica que se ha descrito
como ridge regression. Sin embargo, como también se ha comentado en la descripcion
de las técnicas de medidas dindmicas, cada vez se utiliza més la termomodulacion en el
caso de la nariz electronica, lo que originara tipos de senales diferentes que no pueden
ser caracterizadas por la aproximacion de exponenciales decrecientes. En el caso de
la lengua electronica, especialmente cuando la técnica empleada es la ciclovoltiampe-
rometria o la voltametria pulsada, los tipos de senales también varian de la suma de
exponenciales decrecientes en el tiempo.

Respecto a los modelos ARMA, su uso para la caracterizacion y reconocimiento de
senales pueden aplicarse cuando tenemos los siguientes criterios:

= Procesos Estocasticos. Esto significa que la senal que obtenemos es la realiza-
cion de un proceso aleatorio que mantiene constantes la media, la varianza y la
autocorrelacion.

» Caracterizacion por la densidad espectral. Los coeficientes de los modelos ARMA
se estiman a partir de la informacion espectral. Por tanto, identifican senales que
tienen la misma informacion espectral aunque tengan formas de onda diferentes,
lo que los hace atractivos para determinados campos como el reconocimiento de
VOZ.

La desventaja de utilizar este tipo de modelos con las senales discretas es que el
proceso que caracteriza la generacion de senales, atin habiendo compensado la deri-
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va, no es necesariamente estocastico, ya que la potencia de ruido puede variar entre
la adquisicion de unas senales a otras. Por otro lado, la informacién que se pretende
capturar de las senales dindmicas de nariz y lengua electronicas esta relacionada con
la forma de onda en el tiempo. Pudiera darse el caso de obtener dos formas de onda
claramente diferenciadas, procedentes de sustancias completamente distintas que tu-
vieran una densidad espectral similar y por tanto, los coeficientes del modelo ARMA
de ambas sustancias serian parecidos.

Como se destaca en [Hierlemann08| los métodos basados en el espacio de fase son
muy sensibles a pequenios cambios en la informacion proporcionada por los sensores.
Esta misma conclusiéon se reconocia en los trabajos que habian utilizado este tipo de
métodos. Por este motivo dicha técnica, ain siendo valida para todo tipo de senales,
no es un método adecuado para resolver el problema de la extraccion de parametros
que caractericen la senal bajo estudio.

Tanto PCA como LDA son métodos muy extendidos en el campo del reconocimiento
de patrones, con excelentes resultados. Sin embargo, en |R6ck08| se advierte que en
muchas ocasiones se presentan resultados, después de la aplicacion de estos métodos,
que solamente estan relacionados con la varianza debida a la propia naturaleza de
tomar senales en momentos diferentes. Ademaés, su uso puede ser complementario al de
otras técnicas de extraccion, consiguiendo una mejor decorrelaciéon o separacion de las
mismas.

Respecto a la transformada wavelet, como se ha expuesto, sus caracteristicas son
muy adecuadas para el analisis de forma de onda, pues consigue localizacion tanto en
tiempo como en frecuencia. El principal problema del uso de la transformada wavelet
radica en identificar en qué coeficientes esté contenida la informacion de la senal para
ser clasificada. Por tanto, para la identificacion de un tipo de sustancia tendremos que
considerar:

= Un namero fijo de coeficientes. Dado que la inmensa mayoria de los clasificadores
trabaja con vectores del mismo tamano para identificar una clase concreta, para
cada clase deberemos considerar un nimero fijo de coeficientes.

= Los coeficientes que maximicen la separacion entre clases. No basta con identificar
un numero fijo de coeficientes que representen adecuadamente la senal. Asi, si al
clasificador se le pasa un vector v = [v, Vs, ..., v, ], la componente v; siempre debe
hacer referencia al mismo coeficiente wavelet.

En los trabajos descritos en la bibliografia, el problema de determinar los coeficien-
tes wavelet relevantes ha sido resuelto mediante prueba y error, considerando cada vez
diversos coeficientes. Este método, si bien es valido para una fase de estudio preliminar
sobre la aplicacion de la transformada wavelet al analisis de senales de sensores de gases
y liquidos, no es viable para una aplicacion practica.
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2.4. Métodos de seleccion de caracteristicas

Una vez que se han expuesto los principios fisicos de los sensores, las técnicas para
obtener la informacion dinamica de los mismos y los métodos de extraccion de esa
informacion, se analizara la parte de reconocimiento de patrones. A partir de este mo-
mento, la informacién procedente de los sensores, bien en formato RAW o bien los
parametros que definen las senales de los mismos, se tratard como vectores con una
serie de variables o caracteristicas cada unos de ellos. Antes de pasar a la etapa de
clasificacion, hay que tener en cuenta que el uso de todas las variables disponibles por
cada una de las muestras no suele ser una buena estrategia, ya que alguna de las carac-
teristicas (componentes del vector) no seran relevantes para la clasificacion, anadiendo
unicamente ruido al clasificador. Ademaés, cuanto mayor es el nimero de caracteristicas
de los patrones de entrada, mas complejo se vuelve el problema a discriminar y por
tanto, resultard mas complicado tener una tasa de error baja. Estos fendmenos son
conocidos como la maldicion de la dimension en el campo del aprendizaje |Bishop06|.

Para definir formalmente la seleccion de caracteristicas, supongamos que tenemos
un conjunto X de n muestras, teniendo cada una de ellas inicialmente m caracteristicas.
El problema de la seleccion de caracteristicas consiste en encontrar un subconjunto D
de caracteristicas optimas, de forma que los nuevos vectores tendran d caracteristicas
con d <m. La seleccion de caracteristicas se realiza mediante una funcion de criterio o
funcion objetivo J (D), donde D es una de las posibles combinaciones con d elementos
seleccionados de las m caracteristicas totales. Existen dos grandes grupos de funciones
objetivo:

Funciones de filtrado En este tipo de funciones la selecciéon se realiza por el conte-
nido de la informacioén de las caracteristicas, tipicamente la distancia interclase o
la dependencia estadistica. Las funciones de filtrado no tienen en cuenta el tipo
de clasificador que existe posteriormente, por lo que su criterio es aplicable a
todo tipo de clasificadores. Normalmente, los criterios de filtrado establecen un
ranking de cada una de las caracteristicas y la seleccion de las mismas se realiza
quedandonos con las d que mejor comportamiento presenten. Entre estos crite-
rios, los més populares son los coeficientes de Fisher, donde cada caracteristica r
se evaltia como:

i"i (i —M)2
J(r) = Z:lc—z (2.20)

donde p; y o? son la media y dispersion de los valores de la caracteristica r
considerando solo los vectores que pertenecen a la clase C;.
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Otros criterios utilizados son los coeficientes de Pearson [Weston00| o el criterio
de méaxima-relevancia, minima-redundancia [Peng05.

Funciones por envolvente (wrapper) Los criterios de seleccion por envolvente to-
man como funcion de criterio la salida del clasificador considerado o una esti-
macion de su rendimiento. Son por tanto dependientes del clasificador a utilizar,
siendo su criterio de busqueda mas coherente con el objetivo de seleccionar el
mejor subconjunto que proporcione los mejores resultados en la clasificacion.
Los métodos por envolvente proporcionan mejores resultados que los métodos
de filtrado, pero la complejidad y tiempo necesario en la fase de obtenciéon del
subconjunto de caracteristicas seleccionadas es mucho mayor. Ademas, al probar
diferentes combinaciones evitan el denominado efecto de nido, que se produce al
considerar las caracteristicas de forma aislada, no teniendo en cuenta las combi-
naciones de las mismas.

En el campo de la nariz y la lengua electronica, se encuentran varios trabajos de
seleccion de caracteristicas como [Llobet07], |Gualdron06|, [Duran05b| o |[Perera02],
basdndose todos estos trabajos en criterios por envolvente. Entre los métodos presen-
tados, podemos realizar una clasificacion segin el criterio de bisqueda del conjunto de
caracteristicas a seleccionar:

Algoritmos exponenciales. Evalian un ntmero de subconjuntos que crece expo-
nencialmente con el nimero de caracteristicas totales m del problema. Entre los
algoritmos utilizados podemos destacar

» Bisqueda exhaustiva.

s Beam search.

Algoritmos secuenciales. Se evalua la aportacion de anadir o quitar una caracte-
ristica sobre un conjunto dado, siendo su tiempo de computo muy inferior a
los algoritmos exponenciales. Sin embargo, suelen caer en minimos locales de la
solucion. Entre los algoritmos utilizados se encuentran

» Sequential fordward search (SFS).
» Sequential backward search (SBS).

» Plus-1-Minus-R search.
» Sequential floating search (SFFS y SFBS).

Algoritmos aleatorios. La solucion que proponen se basa en una busqueda aleatoria
guiada. Tienen la ventaja de ser computacionalmente menos costosos que los
algoritmos exponenciales y no tienen tanta tendencia a caer en un minimo local
como los secuenciales. Los algoritmos utilizados de este grupo son:
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= Algoritmos Genéticos.

= Simulated Annealing.

Todos estos métodos son guiados por una funcion criterio J (D) obtenida a la salida
del clasificador cuando se entrena y se realiza el test considerando las caracteristicas
del subconjunto D. A continuacion se describen los diferentes métodos enumerados
y que han sido implementados en esta tesis doctoral con el objetivo de realizar una
comparativa entre los mismos y proponer mejoras en algunos de ellos.

2.4.1. Busqueda exhaustiva

El método de busqueda exhaustiva, también denominado algoritmo por fuerza bru-
ta, trata de evaluar todas las posibles combinaciones del total de caracteristicas. Si el

. s . . . .. , m
numero de caracteristicas a fijar d estd determinado a priori tendra que evaluar d

combinaciones, mientras que si el nimero de caracteristicas a fijar debe ser ajustado,
el nimero de combinaciones a evaluar debera ser de 2™ combinaciones. Este método es
computacionalmente prohibitivo si el nimero de caracteristicas inicial m es elevado.

Mediante este algoritmo se llega a la solucién Optima, pero no es de aplicacion
en la mayoria de las senales procedentes de nariz y lengua electrénica, especialmente
cuando se analizan senales dindmicas de los sensores. El resto de soluciones siguen una
estrategia de bisqueda que encuentra una combinacién sub-6ptima, pero tienen mas
aplicacion que la busqueda exhaustiva.

2.4.2. Sequential Search (SFS) y (SBS)

Estos algoritmos son probablemente los méas utilizados en la seleccion de caracte-
risticas, debido a su sencillez y velocidad. El algoritmo SFS se basa en los siguientes
pasos:

1. Denominar D a la combinacion ganadora e iniciar como D = {@}.

2. Seleccionar la caracteristica r, tal que r, =argJ (D,r),r ¢ D.
max

3. Si J(D,r)< J(D), devolver D y detener el algoritmo.
4. Asignar a la combinacion ganadora D = [D,r].

5. Si el nimero de caracteristicas de la combinacion ganadora es el deseado, devolver
D y detener el algoritmo.

6. Volver al paso 2.
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El algoritmo SF'S funciona bien cuando la combinacion ganadora tiene un nimero
de caracteristicas pequeno, ya que a medida que avanza el algoritmo las regiones que
explora son mucho menores. El principio del algoritmo es que una vez que se anade
una caracteristica, se queda permanentemente en la combinacion ganadora, por lo que
existe el riesgo de caer en un minimo local.

El algoritmo SBS es muy similar al anterior, pero la bisqueda se hace quitando
caracteristicas. Asi, los pasos a dar son los siguientes:

1. Denominar D a la combinacion ganadora e iniciar como el conjunto de todas las
caracteristicas posibles D = {r{, 79, ..., 7 }-

2. Seleccionar la caracteristica r; tal que r; = argJJ (D - {r}) =argJ (D\"),rc D.

min min

3. Si J(D\') < J (D), devolver D y detener el algoritmo.
4. Quitar de la combinacion ganadora la muestra r, D = [D\"].

5. Siel namero de caracteristicas de la combinacion ganadora es el deseado, devolver
D y detener el algoritmo.

6. Volver al paso 2.

Al contrario que SFS, el algoritmo SBS funciona bien cuando la combinacion ga-
nadora tiene muchas muestras, pues al comienzo se explora mucha parte del espacio
de combinaciones a eliminar. Sin embargo, a medida que va avanzando el algoritmo
la solucion es mucho més rigida, ya que una vez tomada la decision de quitar de la
combinacion ganadora una caracteristica, ésta no vuelve a anadirse.

2.4.3. Beam search

El algoritmo beam search se basa en una cola que contiene en cada momento las k
mejores soluciones. Los pasos de los que consta el algoritmo son los siguientes:

1. Evaluar la funcion de criterio J (r;) para cada una de las posibles caracteristicas.
Guardar en la cola las k caracteristicas que obtengan mejor resultado. En este
momento, las combinaciones de la cola estan formadas por una tnica caracteris-
tica.

2. Evaluar todas las posibles combinaciones resultantes de anadir una caracteristica
a las combinaciones de la cola. La caracteristica a anadir no estard repetida dos
veces en la misma combinacion. Ordenar los resultados y guardar en la cola las
k combinaciones que tengan mejor resultado.
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3. Si el nimero de caracteristicas es el deseado, detener el algoritmo. Si no, volver
al paso 2.

Si k = m este algoritmo se convierte en la busqueda exhaustiva, mientras que si
k =1 el algoritmo se convierte en el SF'S.

2.4.4. Plus-I-Minus-r (LRS)

Este algoritmo fue propuesto originalmente en [Stearns76| y trata de compensar
las desventajas de SF'S y SBS, permitiendo que una muestra que es anadida pueda ser
eliminada de la combinacion ganadora. El funcionamiento del algoritmo, depende de
los pasos que demos hacia adelante [ y de los pasos establecidos para atras r. Si l > r
los pasos del algoritmo son los siguientes:

1. Denominar D a la combinacion ganadora e iniciar como D = {@} y k=1, z=1.

2. Seleccionar la caracteristica g, tal que g, = arg J (D, q),q ¢ D. Hacer D = {D, q,}.
3. Incrementar k=k-+1. Si k = [, asignar k = 1 y continuar al paso 4. Si no, repetir
el paso 2.

4. Seleccionar la caracteristica g, tal que q; = arg J (D\?),q c D. Hacer D = D—{q}.
min
5. Incrementar z=z+1. Si z = r, asignar z = 1 y continuar al paso 6. Si no, repetir el
paso 4.

6. Siel nimero de caracteristicas de la combinacion ganadora es el deseado, detener
el algoritmo. Si no, repetir desde el paso 2.

Por tanto, el algoritmo efectiia [ pasos del método SE'S y posteriormente efectiia r
pasos del algoritmo SBS. Si por el contrario, r > [ se efectian en primer lugar r pasos
del algoritmo SBS y posteriormente [ pasos del algoritmo SFS. De esta forma se evita
caer en los minimos locales de los algoritmos SE'S y SBS y se extiende el espacio de
bisqueda. Sin embargo, el algoritmo en su forma original requiere de un nimero d de
caracteristicas deseadas y de los valores [ y r.

2.4.5. Sequential Floating Search (SFFS) y (SFBS)

Este algoritmo propuesto en [Pudil94| es la evolucion natural del método LRS. En
lugar de determinar los valores de [ y de r, sera el propio algoritmo en su evolucién el
que vaya fijando estos valores de forma flotante. Existen dos versiones del algoritmo,
una es la que parte del conjunto vacio (SFFS) y la otra parte del conjunto con todas
las caracteristicas. Puesto que son analogas se exponen los pasos del algoritmo SFFS:
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1. Denominar D a la combinacion ganadora e iniciar como D = {@}, FF =1,BF =1

2. Seleccionar la caracteristica r, tal que r, = argJ (D,r),r ¢ D.

3. Si J(D) < J(D,ry), actualizar D = {D,r,}, F'F' =1y saltar al paso 5.
4. Si BF' =0, terminar el algoritmo. Si no, poner F'F = 0.

5. Seleccionar la caracteristica r; tal que r; = arg J (DV') ,r c D.

6. Si J(D) < J(D\"), actualizar D = D — {r/}, BF =1y saltar al paso 2.
7. Si F'F =0 terminar el algoritmo. Si no, poner BF = 0.

8. Si el nimero de caracteristicas es el deseado, devolver D. Si no volver al paso 2.

Mediante este algoritmo y su homologo, los valores de [ y de r se ajustan automa-
ticamente en cada iteracion. El algoritmo expuesto, solo permite anadir o eliminar una
caracteristica al mismo tiempo, aunque existen otras versiones que permiten evaluar
tuplas de O elementos [Somol00].

2.4.6. Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos |Goldberg89| son procesos aleatorios de bisqueda basados
en los principios de la seleccion y la evolucion natural. La adaptacion de este tipo de
algoritmos para la seleccion de caracteristicas para la nariz electronica fueron introdu-
cidos en [Kermani99|. Las posibles combinaciones de caracteristicas son codificadas en
forma de cadenas de bits, de manera que una posible solucion vendra descrita por una
sucesion de unos y ceros indicando la presencia o la ausencia, mediante un uno o un
cero respectivamente, de cada una de las variables en esa combinacion particular. En
el caso de los algoritmos genéticos cada combinaciéon, que representa una posible solu-
cion, es denominada individuo y la cadena de ceros y unos se denominaréa cromosoma.
Aunque los algoritmos genéticos se basan en soluciones aleatorias, la busqueda se guia
mediante una funcion de fitness, que en nuestro caso seré el nivel de acierto a la salida
del clasificador con una combinacion determinada. Aunque existen diferentes versiones
para los algoritmos genéticos, en todas las referencias encontradas en el campo de la
nariz y la lengua electronica se sigue el siguiente algoritmo:

1. La busqueda se inicia con un conjunto de h posibles soluciones generadas aleato-
riamente denominadas poblacién inicial.
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2. Se evalta la poblacion actual mediante la funcién de fitness y se asigna un valor
a cada individuo conforme a su valor de fitness, estableciendo un ranking de
individuos.

3. Se permite sobrevivir a la siguiente generacion a los ns* individuos.

4. Se realiza una seleccion de h — nbst individuos. La seleccion se hace de forma
aleatoria pero la probabilidad de cada individuo de ser seleccionado es propor-
cional al valor que obtuvo en la funciéon de fitness. De esta manera, los que mejor
resultado han demostrado tienen mas probabilidad de ser seleccionados.

5. Con los individuos seleccionados se hace una operacion de cruce (crossover) por
pares de individuos. Normalmente se toman los b primeros bits de uno de los
individuos y los m —b bits del otro. Asi, dado que cada bit codifica la presencia o
ausencia de una caracteristica dada, un nuevo cromosoma formado mediante una
operacion de cruce es una combinaciéon de dos individuos que han dado buenos
resultados.

6. Se realiza una operacion de mutaciéon con una probabilidad muy pequena sobre
los individuos. La mutacion consistird en cambiar un cero por un uno o un uno
por cero. Al igual que sucede en la naturaleza, la mutacion no se debe dar muy
frecuentemente.

7. Una vez realizadas las operaciones de cruce y mutacion tendremos h—nbest nuevos
individuos que, junto con los n**st de la poblacion anterior constituyen una nueva
poblacion. Se repite el algoritmo desde el paso 2.

El algoritmo genético prosigue hasta que iguala o supera un valor de la funcion de
fitness establecido como meta, hasta que exista una convergencia en la poblacion, de
manera que un determinado porcentaje de sus miembros acaben siendo idénticos, o
hasta que se llegue al nimero méximo de iteraciones.

Los algoritmos genéticos seran tratados en més profundidad en esta tesis como
métodos de optimizacion. En la seleccion de caracteristicas proporcionan la ventaja de
explorar una gran parte del espacio de soluciones e ir guiando la bisqueda mediante
las operaciones de cruce, mientras que la operaciéon de mutacidén permite escapar de
un minimo local. Entre las criticas que suelen recibir los algoritmos genéticos para la
seleccion de caracteristicas, tal como se ha expuesto el algoritmo, se indica que es dificil
conocer cuando parar el algoritmo y que estan basados en una solucion aleatoria.
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2.4.7. Simulated Annealing

El algoritmo Simulated annealing (SA) o del temple simulado es una técnica esto-
castica inspirada en la termodinamica y en concreto aprovecha la analogia en la forma
en la que una aleacion de hierro fundido alcanza un estado de minima energia a medida
que se va enfriando la temperatura. Su introducciéon en el campo de la nariz electronica
se encuentra en |[Gualdron06]. Al igual que con los algoritmos genéticos, se establece el
procedimiento propuesto en dicho trabajo.

1. Comenzar el algoritmo a una temperatura inicial T" = Tp, step = 0. Obtener
aleatoriamente una combinacion inicial D,, y calcular J, = J (D).

2. Calcular una solucién vecina a D,, denominada D,,. Esta soluciéon vecina se ge-
nera cambiando el valor de los bits con una probabilidad independiente p = KT,
siendo K una constante a ajustar a priori que asegura que K7y <« 1. Calcular

Jn = J (D).

s SiJy, > J,. Aceptar la nueva soluciéon como solucién ganadora
Jw < Iy
Dy, < D,

s Si J, < J, Aceptar la nueva soluciéon con una probabilidad

_LE
T

P=¢ (2.21)

donde AFE = J,, — J,.

3. Si step # stepmaz, hacer step = step + 1 y se enfria la temperatura de trabajo
segun:

step

T=Ty+ (Ty - Tp) (2.22)

S max

volver al punto 2.

4. SiT =T}y detener el algoritmo y devolver D,,. Si no, decrementar la temperatura
y repetir desde el paso 2.

La ecuacion (2.21) es la aceptacion de probabilidad de Boltzmann y trata de escapar
de minimos locales. Cuando la temperatura es muy alta, la probabilidad de aceptar
nuevas soluciones es también muy elevada. A medida que va descendiendo o enfriandose
la temperatura, las soluciones que han resultado peores tienen una probabilidad muy
baja de ser seleccionadas. En el citado trabajo no senalan como generar la soluciéon
vecina, aunque lo comin en este tipo de algoritmos es realizar una mutacion de los bits
con una baja probabilidad.
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La clave de la convergencia del algoritmo simulated annealing estd en el esquema de
enfriamiento de temperatura [Salomon02|. Con un esquema de enfriamiento suficien-
temente lento se asegura la convergencia hacia la solucion 6ptima, pero el algoritmo
deriva a la busqueda exhaustiva. Por el contrario, en un esquema muy rapido de en-
friamiento, la solucion aceptada es practicamente aleatoria.

2.5. Clasificacion de Patrones

La clasificacion tiene por objetivo identificar las senales de los sensores, o los pa-
rametros extraidos de las mismas como se ha descrito en este capitulo, y asignar la
sustancia bajo analisis a una clase. Asi, se parte de un conjunto de vectores de entre-
namiento X del que podemos conocer la clase a la que pertenecen y;, en el caso de
clasificacion supervisada, o no conocerlo en esta fase de entrenamiento, en el caso de la
clasificacion no supervisada. En cualquier caso, la meta final de todo método de clasi-
ficacion es encontrar la forma de relacionar ; — y; para futuras muestras. Habria que
senalar que el término reconocimiento de patrones es mas amplio que la clasificacion,
ya que comprende la regresion o medida de una serie de propiedades cuantificables,
como puede ser la concentracion de una sustancia en un analito més complejo, y las
técnicas de clustering, cuya mision es aprender las relaciones estructurales entre dife-
rentes senales de sensores. En esta tesis, como se mencion6 en el primer capitulo, el
trabajo se ha centrado en el campo de la clasificacion supervisada, por ser el que mas
relacion tiene con los conceptos definidos de nariz y lengua electronica.

Probablemente, el método mas referenciado en multiples trabajos sobre sensores
de gases y liquidos es el analisis por componentes principales (PCA), especialmente
realizando un PCA plot. Aunque en muchas ocasiones permite separar de forma visual
una clase sobre otra, muchos autores no lo consideran en si mismo un método de
clasificacion, pues no proporciona la expresion matematica que mapea x; - ;.

Uno de los objetivos de esta tesis es establecer una comparacion entre los diferentes
métodos de clasificacion y proponer mejoras de los mismos, por lo que se aborda en
esta seccion los métodos utilizados en los sistemas de nariz y lengua electronicas. Los
trabajos descritos en [Hines99| y [Gutierrez-Osuna02| son una primera referencia de
los métodos de clasificacion empleados en el campo de la nariz electronica, donde se
describen los siguientes métodos:

Fischer linear discriminant (FLD).

k Nearest neighbor.

Perceptron multicapa.

Fuzzy Artmap.



44 Capitulo 2. Antecedentes y Estado del Arte.

» Clasificadores de base radial (RBF).

En el campo de la lengua electronica encontramos otros dos métodos ampliamente
utilizados:

» Soft independent modeling of class analogies (SIMCA).
» Partial least squares discriminant analysis (PLS-DA).

Ademads de estos métodos, en la revision bibliografica podemos encontrar otros
métodos recientes como son:

» Maquinas de vectores soporte (SVM), [Pardo05], [Distante03].

» Random Forest, [Pardo07].

A continuacion se exponen los principios de funcionamiento y principales caracte-
risticas de cada uno de estos métodos.

2.5.1. Fischer linear discriminant (FLD)

El método Fischer linear discriminant esta intimamente relacionado con el andlisis
discriminante lineal (LDA), expuesto en la extraccion de caracteristicas. Si en el caso
de LDA el objetivo era proyectar los vectores sobre un nuevo espacio, de forma que
las matrices de dispersion intraclase (S;) e interclase (Sp), definidas en la ecuacion
(2.19), fueran minimizadas y maximizadas respectivamente, en este caso se trata de
encontrar, para el conjunto de entrenamiento, un plano de separacion [w,b] que consiga
la siguiente funciéon de decision

f(x) =signo ((w-x) +b) (2.23)

Para encontrar el plano de separacién w, atendiendo a las matrices de dispersion,
se deberd resolver el problema:

~ N (W' Spw)
w=ag F(W) =g o

(2.24)

Supongamos un problema binario de clasificacion, en el que las clases asociadas a los
vectores @; quedan determinadas mediante la etiqueta y; € {+1,-1}. La implementacion
clasica de la solucion al problema planteado en la ecuacion (2.24) vendria determinada

por:

w=8"(n -p) (2.25)
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donde p* y p~ son las medias de los vectores pertenecientes a cada clase. El desplaza-
miento b, se puede encontrar manteniendo la siguiente igualdad:

(w-p*)+b=-((w-p7)+b) (2.26)

Debe observarse que el método del discriminante lineal de Fischer considera que la
funcion densidad de probabilidad de cada uno de los conjuntos es gaussiana y separable
linealmente. Existen implementaciones no lineales de este método, como es el método
Kernel Fischer Discrimant, pero en el campo de la nariz y la lengua electronica se
encuentra en pocas referencias, como por ejemplo en [Decoste(1].

2.5.2. k nearest neighbor

El algoritmo k nearest neighbor (kKNN), o de los k vecinos més cercanos, ha sido
ampliamente utilizado en el campo de la nariz y lengua electronica debido a su potencia
para tratar problemas de clasificacion no lineales. Este algoritmo guarda los vectores
del conjunto de entrenamiento junto con sus clases, de forma que cuando se presenta
un nuevo vector x; se medird la distancia con todos los vectores de entrenamiento y se
seleccionard la clase predominante de los k£ vectores més proximos a la nueva muestra.

Aunque el planteamiento parece extremadamente sencillo, el algoritmo ANN es una
formulacion no parameétrica del criterio maximum a posteriori (MAP). De hecho, con un
nimero elevado de muestras de entrenamiento, el algoritmo se aproxima a un clasifica-
dor bayesiano [Duda00]. Considerar un algoritmo de clasificacién como no paramétrico
significa no presuponer ningin tipo de distribucién a priori.

Las principales desventajas del método son la cantidad de memoria requerida para
almacenar todo el conjunto de entrenamiento y el nimero de operaciones requeridas
en la fase de test debido a que para cada muestra nueva hay que calcular las distancias
con todas las muestras del conjunto de entrenamiento.

2.5.3. Perceptrones multicapa

Dentro de las redes neuronales artificiales, el modelo méas popular son los denomina-
dos perceptrones multicapa, consistentes en una red de unidades sencillas, denominadas
neuronas, y constituidas por varias capas. Cada neurona desarrolla una suma prome-
diada por pesos de sus entradas y se activa de acuerdo a una funciéon, habitualmente
no lineal. En el caso de los perceptrones multicapa, la informacion fluye desde la en-
trada hasta la salida, sin existir ningtin tipo de conexion realimentada, por lo que se
denominan redes de propagacion directa. Aunque el modelo del perceptron multicapa
permite multiples capas ocultas, en la bibliografia consultada sobre la aplicacion de
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este tipo de métodos a la nariz y lengua electrénica solo se utiliza una capa oculta.
Una vez entrenada, la salida de la neurona i vendra dada por la expresion:

fi (z) =f0(§:1wf)j (fh((wi.ac)jtbhj)))jtbi (2.27)

donde f,(.), fo(.) son las funciones de activacion de la capa oculta y de la capa de
salida respectivamente, w{b es el vector de pesos de la neurona j perteneciente a la capa
oculta, w? es el vector de pesos de la neurona i de salida, N es el nimero de neuronas
de la capa oculta, mientras que by; y b; son los denominados bias o constantes de
desplazamiento de cada neurona. En [Cybenko89| se demuestra que con este esquema
se pueden aproximar casi todas las funciones de decision, por lo que la flexibilidad de
los perceptrones multicapa permite resolver problemas complejos de clasificacion.

El nimero de neuronas de la capa oculta N debe fijarse a priori, mientras que el
numero de neuronas de la capa de salida viene determinado por el nimero de clases del
problema. Las funciones de activacion también deben ser seleccionadas antes del entre-
namiento, debiendo cumplir que sean continuas no constantes, monotonas crecientes y
estar acotadas.

Durante el entrenamiento de una red neuronal se calcularan los vectores de pesos
y los bias de todas las neuronas de la red. El método més comiin de entrenamiento es
el ajuste por retropropagacion del error, que tratara de minimizar una funcion criterio
e(.). Aunque existen varias funciones criterio [Duda00|, [Bishop06], la més popular es
el error cuadratico medio (MSE) definido por:

e@)=3ly-1 P (2.28)

donde y es el vector de etiquetas o clases a las que pertenece el conjunto de entrena-
miento y f es el vector de salidas estimadas por la red. El método de retropropagacion
del error requiere, como se ha mencionado, que las funciones de activaciéon sean de-
rivables para poder ajustar el error en la direccion de minimizacion de e (.). Existen
varios métodos de entrenamiento para buscar la minimizacion de la funcién criterio, de
forma que se vayan actualizando los pesos de las neuronas. Entre los diferentes métodos
podemos destacar:

Descenso del gradiente. Definiendo el operador gradiente como:

0 o 1°
V= [% %] (2:29)

La actualizacion de pesos en el instante ¢ + 1 se consigue mediante:

Wil = wl —nve (W) = W' - nJ* (2.30)
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donde 1 < 1 es una constante a ajustar a priori. Un valor muy alto de esta cons-
tante hace que el vector generado quede muy alejado del vector actual, pudiendo
degenerar el algoritmo de aprendizaje. Un valor pequeno de esta constante hace
que el entrenamiento sea excesivamente lento, por lo que en esta tesis se ha deci-
dido utilizar algoritmos que adapten este parametro a medida que transcurre el
tiempo, siendo grande al principio para que se pueda avanzar mas rapido y un
valor pequeno al final que refina la solucion. La matriz J es el Jacobiano de la
funcion de error evaluada en el punto w.

Método de Gauss-Newton. Para funciones de criterio como el error cuadratico me-
dio, es posible emplear los métodos de Gauss-Newton. En determinados proble-
mas de optimizacion, la convergencia es mas rapida si se usa la informacion de
la derivada segunda, lo que equivale a utilizar la matriz Hessiana en lugar del
Jacobiano de la ecuacion (2.30) fijando ademas 1 = 1. Este tipo de entrenamiento
se denomina método de Newton y aunque es mucho mas rapido que el método de
descenso por el gradiente el calculo de la Hessiana es computacionalmente costo-
so. Para funciones de error como el error cuadratico medio, es posible aproximar
la Hessiana por:

H=(J"J)" (2.31)

Asi, los métodos Gauss-Newton calculan el error mediante:

wtt=w' = (J'T + ozI)_1 J'e (W) (2.32)

donde « es un pardmetro que debe ser ajustado. En el caso de esta tesis se ha
utilizado como método Gauss-Newton el algoritmo de Levenberg-Marquardt que
adapta el pardmetro « en el tiempo. Este método converge mas rapido que el
método utilizado por descenso de gradiente, pero los requerimientos de memoria
hacen que solo sea viable para redes pequenas.

Hay que tener en cuenta que en los perceptrones multicapa existen varios parametros
que deben ser ajustados a priori, como son el nimero de neuronas en la capa oculta,
las funciones de activacion, los parametros de aprendizaje y el nimero de iteraciones
que permitimos a los métodos de entrenamiento. Si se permiten pocas iteraciones no
se ajustaran los pesos correctamente, mientras que si se permiten muchas iteraciones
se tiende al sobreaprendizaje del conjunto de entrenamiento. Ademés, se debe tener
en cuenta la existencia de minimos locales en la funcién de error, por lo que se debe
comenzar por vectores de pesos aleatorios.
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2.5.4. Redes fuzzy artmap

Las redes fuzzy artmap, descritas con profundidad en |[Carpenter92|, son una evo-
lucion de las redes artmap [Carpenter91| de forma que permiten trabajar con patrones
reales. Tanto las redes artmap como fuzzy artmap se basan en las redes ART, acrénimo
de teoria de resonancia adaptativa, que son un método no supervisado para crear clus-
ters o agrupaciones de muestras sin suponer una distribucion de los datos de entrada.

Antes de ver su funcionamiento, describiremos los elementos caracteristicos de una
red fuzzy artmap:

Entradas. Se parte de vectores de entrada normalizados 0 < z;(j) < 1, j = 1,2,..d
asociados con una clase y; = 1,2,.., M. Para cada vector de entrada x; se crea un
nuevo vector v; de dimension 2d, obtenido mediante codificacion complementaria,
de forma que:

Zgi)_jtig; j=1,2,..d. (2.33)

Red artmap. Estd compuesta por una serie de neuronas, cada una con un peso for-
mado por un vector de dimensién igual a la de los patrones que se presentan a
la red (2d). Cada neurona tendra asignada una entrada en el mapfield. La red se
encuentra vacia al comenzar el entrenamiento.

Mapfield. Se trata de una tabla que asigna a cada neurona la clase con la que esta
relacionada.

Parametro de vigilancia maxima (p,,..). Este parametro controla si un nuevo vec-
tor presentado a la red artmap estd en el entorno de alguna de las neuronas de
dicha red. El parametro toma valores entre cero y uno, siendo en este ultimo caso
necesario que sea idéntica la muestra presentada al peso de la neurona con la
que se estd comparando. A este parametro se le asigna un valor inicial, aunque
el proceso de entrenamiento ira cambiando su valor.

Operacidén de vigilancia. Se establece entre el vector de entrada v y cada una de

las neuronas como:
2d

Y. min (vk, wi)
p = (2.34)

2d
> U
k=1

Operacion de similitud. La similitud entre una entrada v presentada a una neurona
y el peso w; de la misma se mide mediante:
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:;dl min (v; (k) w5 (k)

> v; (k)

k=1
x Vector de
| entrada

Codificacién

Complementaria
i Vector de
v entrada

complementado
@ @ Neuronas
Mapfield
c, | ¢,| ¢ | c c, c, P

Figura 2.15: Esquema de una red fuzzy artmap.

Una vez entrenada, para una nueva muestra a clasificar, se sigue el esquema de la
figura (2.15). Cada muestra a clasificar se complementa siguiendo la ecuacion descrita
en (2.33) formando el vector v. Para cada una de las neuronas de la red se mide similitud
segun la ecuacion (2.35). Adicionalmente, se mide la vigilancia entre la entrada y cada
neurona siguiendo la expresion (2.34). Se selecciona la neurona j cuya distancia al vector
de entrada haya resultado menor y se comprueba que p; < piqz- Si esta Gltima condicion
se cumpliera se asigna a la entrada el valor de la clase C; del mapfield asociado con la
neurona j. Si no se cumpliera la condiciéon de vigilancia, se continua con la siguiente
neurona con distancia mas pequena. Si no se cumple la condiciéon de vigilancia para
ninguna de ellas, se dice que la entrada no tiene asignada una clase conocida.

Para la fase de entrenamiento, necesitamos ademas de los elementos caracteristicos
de una red fuzzy artmap, definir el parametro de velocidad de ajuste (3). Este para-
metro controla la adaptacion de los pesos a las nuevas muestras presentadas. Al igual
que ocurria en la ecuaciéon (2.30) un valor muy pequeno hard que la red converja muy
lentamente, mientras que un valor elevado hara que el aprendizaje se vuelva inestable.
Durante la fase de entrenamiento, para cada vector v;, construido con el complemento
de los patrones del conjunto de entrenamiento x;, se ejecuta el siguiente algoritmo:
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. Comprobar que la clase del vector v; se encuentra en alguna de las relaciones del

mapfield. Si encontramos que existe una neurona con la misma clase, saltar al
paso 3.

. Se crea una nueva neurona j, asignando como peso el vector de entrada y la clase

del mapfield:
w]' =7;

MF(j) = yi (236)

Se marca cambio — 1. Se termina con este vector.

. Crear una lista L, ordenada de forma creciente segtin el valor d;;, siendo este

término la similitud del vector de entrada a cada una de las neuronas de la red
Artmap. Asignar [ = 1.

. Considerar como neurona activa n, = L ().

. Si d;p, < planeurona activa y el vector de entrada no estan en resonancia, por

lo que se salta al paso 2. 5i d; ,,, > p la neurona activa ha resonado con el vector
de entrada. Se comprueba que M F (n,) = y;. Si no coinciden las clases saltar al
siguiente paso. Si coinciden, se actualiza el peso de la neurona:

Wt = (1-8) (v Awt,) + Bwt, (2.37)

donde el operador A selecciona el minimo de cada caracteristica. Se marca cam-
bio= 1. Se termina con este vector.

. El vector ha resonado con una neurona que no es de su misma clase, por lo que

se incrementa el parametro de vigilancia p = p+¢. Se incrementa el valor [ =1 +1,
se selecciona como neurona activa n, = L (1) y se repite el paso 5. Si no hay mas
neuronas en la lista, ir al paso 2.

El algoritmo de entrenamiento se ejecuta para todas las muestras del conjunto de

entrenamiento y se repite hasta que no existan cambios o se alcance un nimero maximo

de generaciones. Como se puede apreciar, el algoritmo de entrenamiento de las redes

fuzzy artmap es muy sencillo, consiguiendo un error empirico nulo en el conjunto de

entrenamiento. Ademas, las operaciones en las que se basa provienen de la logica difusa,

por lo que no presupone ningtn tipo de distribucion, lo que convierte a este clasificador

en un clasificador no parameétrico. Para la fase de test, en esta tesis se ha implementado

el criterio descrito en [Brezmes(O1|, por el que una vez entrenada la red el parametro

de vigilancia queda constante.
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2.5.5. Redes de base radial (RBF)

Las redes de base radial se engloban normalmente como redes neuronales de una
capa oculta y una capa de salida con conexiones directas. A diferencia de los percep-
trones multicapa, la funcion de la capa oculta, ¢ (.), es una funcién dependiente de
la distancia, euclidea o de Mahalanobis dependiendo del tipo de algoritmo, entre el
vector de entrada y el vector de pesos de la neurona. Por otro lado, la funcién de la
capa de salida es una funcion lineal. Asi, la funcion de decision, una vez entrenada la
red, quedara:

f (@)= 2 w0, @)+ b (2.38)

donde N es el namero de neuronas de la capa oculta, w; el peso de la salida de la
neurona j en la neurona de salida y b es una constante de desplazamiento de la neurona
de salida. Las funciones de base radial més populares, y utilizadas en esta tesis, son las
de tipo gaussiano:

2
2<7j

o, (@) =0 (720 (2.39)

donde w es un vector propio de la neurona y o? es una constante a ajustar a priori.
La decision de la clase a la que pertenece el vector o se harda mediante el signo de la
ecuacion (2.38) si se trata de un problema binario o mediante un redondeo al entero méas
cercano en caso de problemas multiclase. La ecuacion (2.39) establece una gaussiana con
media en el punto definido por w y cuya anchura queda determinada por el parametro
o. Durante el proceso de entrenamiento se ajustan los pesos de las neuronas, tanto de
la capa oculta como de la capa de salida. Sin embargo, el método de entrenamiento
difiere respecto a lo expuesto en las redes neuronales de tipo perceptron multicapa. Los
métodos clasicos de entrenamiento seleccionan un algoritmo no supervisado para la
capa oculta, como el clustering por k-means [Hush93| o el algoritmo EM, acronimo de
Expectation Maximization |Bishop06|. El algoritmo seleccionado para el entrenamiento
de redes RBF en esta tesis esta basado en el algoritmo orthogonal least squares [Chen91]
y selecciona como centros de las gaussianas aquellos que explican un mayor incremento
en las variables de salida o clases asociadas con los patrones.

Las redes RBF requieren menos parametros de ajuste que los perceptrones multica-
pa y consiguen magnificos ratios de precision en la clasificacion si las muestras futuras
se encuentran proximas a los patrones de entrenamiento. Sin embargo, el nimero de
neuronas de la capa oculta suele ser mucho mayor que en el caso de los perceptrones
multicapa.
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2.5.6. Soft independent modelling of class analogies (SIMCA)

En secciones anteriores se describio la utilidad del analisis de componentes principa-
les (PCA) para obtener un nuevo conjunto de caracteristicas reducidas que contuvieran
parte de la informacion de los datos originales. Sin embargo, PCA no utiliza la infor-
macion de las clases para realizar esta transformacion, sino que intenta describir la
variacion total de las clases. El método soft independent modeling of class analogies
(SIMCA), cuya descripcion ampliada puede encontrarse en [Wold77|, trata de aprove-
char las ventajas de PCA incorporando la informaciéon de las clases. Este método se
basa en realizar un analisis PCA por cada una de las clases, utilizando para construir
el modelo PCA; solo las muestras dentro de la clase C;.

Estudiando los estadisticos descritos en el analisis PCA, descritos en las ecuacio-
nes (2.17) y (2.18),con un nimero suficiente de componentes principales las muestras
pertenecientes a una clase deberian ser similares a las reconstruidas, por lo que las
muestras asociadas con esa clase tendran un valor del estadistico () pequeno. Por otro
lado, si las muestras estan agrupadas, al proyectarlas sobre el nuevo espacio reducido,
estaran proximas entre si, por lo que el valor del estadistico Hotellings 72 deberia ser
pequeno para las muestras utilizadas en ese modelo. Para poder hacer comparaciones
entre modelos, y definir de un modo més riguroso qué es un valor del estadistico grande
o pequeno, hablamos de los estadisticos normalizados @, y T? como:

) T2
Qni = _inzgs T2 = = (2.40)

0,95
donde Qo g5 y T 95 son los limites de confianza de los estadisticos con un 95 %. En la
figura (2.16(a)) se puede ver un conjunto de datos de dos clases. Para cada grupo de
muestras de una misma clase en esta figura se hace un PCA, tomando en este caso una
tnica componente para cada modelo. Se puede apreciar como una muestra del conjunto
rojo tendra valores () y T2 altos respecto del modelo construido con las muestras que
no son de su clase, mientras que los mismos estadisticos respecto al modelo construido
con las muestras de su misma clase presenta unos valores de Q y T? pequenos. Esta
situacion puede verse mejor en las figuras (2.16(b)) y (2.16(c)) en la que se representan
los estadisticos normalizados en ambos modelos para todas las muestras.

Por tanto, en la fase de test, las nuevas muestras mediran sus estadisticos respecto
a los modelos construidos en el entrenamiento con las diferentes clases. Para una nueva
muestra x;, se define el concepto de distancia al modelo j como:

2 2
. T2,
2, - ( Q]J ) + (T;j ) (2.41)
0,95 0,95

A esta nueva muestra se le asignara la clase con menos distancia o puede asignarse

un umbral indicando que la nueva muestra no se encuentra estadisticamente proxima
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(a) Conjunto de datos y componentes principales de cada
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(b) Representacion de los estadisticos normali- (c) Representacion de los estadisticos normali-
zados usando el modelo 1 zados usando el modelo 2

Figura 2.16: Utilizacion de estadisticos normalizados de los modelos PCA.

a ningin modelo. Este método es ampliamente utilizado en los trabajos de lengua
electronica.

2.5.7. Partial Least Squares - Discriminant Analysis (PLS-DA)

Este método esta basado en el conocido método de regresion lineal Partial Least
Squares (PLS), descrito en profundidad en |Geladi86|. Se basa en suponer el problema
de clasificacion como un problema de regresion, de forma que a partir de unos datos
de entrenamiento X podamos determinar la clase C; a la que pertenece el vector x;.
Para problemas de clasificacion binarios, se puede asignar a una clase el valor cero y
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a la otra clase el valor uno, de forma que el modelo, una vez entrenado, proporcione
salidas que estaran proximas a cero para una clase y proximas a uno para la otra.
En problemas de varias clases, se podria pensar en una estrategia de asignar un valor
diferente para cada clase, de forma que proporcione una salida préxima a uno cuando
C; = 1, una salida proxima a dos si C; = 2 y asi con el resto de las clases. Sin embargo,
esta estrategia no suele aplicarse en este tipo de métodos, ya que la clase dos no tiene
por qué tener una relacion intermedia entre la clase uno y la clase 3, sino que son
asignaciones independientes. Por este motivo, se forma una matriz Y cuyos vectores
columna y,; para cada clase j se formaréan segun:

yij:1 Ci=j

2.42
Yij =0 Ci#J (2:42)

El método PLS tratara de buscar los factores que maximicen la covarianza entre
la matriz X y la matriz Y. Estos factores se denominan variables latentes (LV) y
buscan maximizar la varianza de cada matriz y la correlacion entre ambas matrices.
Sin pérdida de generalidad, supondremos una matriz X de media nula. El método
para encontrar las variables latentes LV} es secuencial, siendo los pasos necesarios los
siguientes:

1. Seleccionar el vector uw como el vector de mayor varianza de la matriz Y. Se

calcula el vector de pesos
X u

7” X ou| (2.43)

S _

wij, =

2. Calcular las proyecciones de los vectores x; sobre el vector wj, formando un
vector t;, o vector de scores.

tr=X" w; (2.44)
3. Con la informacién anterior, se calcula el vector g, =Y - .

4. Ahora se puede calcular la proyeccion de Y sobre el vector g,. Esta proyeccion
formara un vector que trata de capturar la mayor varianza en Y correlada con

X. Se calcula

T X

w,=Y"q, wl= X (2.45)

5. Se comprueba la convergencia del algoritmo. Si |w] - w3| < ¢ el vector wy ha
encontrado su final. Si no, se iguala w§ = ’w£ y se repite desde el paso 2.

6. Se calcula el vector
X -t

=k (2.46)
AN

Dy =
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7. Si se quieren calcular mas variables latentes deberd hacerse sobre las matrices sin
la informacion detectada por la variable k. Para ello se hace:

t(v)T)"
X=X -pt’ Y=Y—M (2.47)
£, trll
Una vez formadas las variables latentes, se puede construir el modelo de regresion
mediante la matriz B, definida como:

B-W(P"W) ' Q" (2.48)

donde W,Q y P son las matrices obtenidas a partir de los vectores wyg, q, v Dy
respectivamente. Una vez encontrado esta matriz de transformacion, para conocer la
clase correspondiente a una nueva muestra se proyectara como:

y,= B’z (2.49)

de forma que el vector y,; tendrda M componentes correspondientes a los valores para
cada una de las clases. Como clase se asignard aquella que ha alcanzado un valor mas
alto. También se puede establecer un umbral para determinar si la muestra bajo analisis
se determina como ruido. Debe notarse que, mediante la ecuacion (2.49), se estan
estableciendo fronteras de clasificacion lineales. De hecho los resultados obtenidos con
este método son muy parecidos a los obtenidos con el método FLD como se demuestra
en |Barker03].

2.5.8. Maquinas de Vectores Soporte

Como se menciono en el primer capitulo, las maquinas de vectores soporte (SVM)
[Vapnik98| tienen unas caracteristicas que hacen que sean un método especialmente
adecuado para aplicaciones de nariz y lengua electronica. Entre estas caracteristicas
podemos destacar |Burges98|:

Generalizaciéon. Aunque el conjunto de entrenamiento disponga de pocas muestras,
las méquinas de vectores soporte tratan de generalizar el problema, de forma
que se puedan clasificar correctamente las muestras futuras. Esta caracteristica
es muy adecuada si se tiene en cuenta que los experimentos en el campo de la
nariz y la lengua electronica son costosos y por tanto, el nimero de muestras de
los conjuntos de entrenamiento suele ser reducido.

Reduccién. Una de las caracteristicas de las SVM es que, una vez entrenadas, solo es
necesario guardar parte de la informacion del conjunto de entrenamiento, tratan-
do de reducir tanto los requerimientos de memoria como el niimero de operaciones
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Figura 2.17: Posibles planos de separacion de un problema de clasificacion binario.

para la fase de test. Esta caracteristica resulta muy atractiva cuando se preten-
de hacer sistemas en tiempo real. Esta propiedad, denominada en el campo de
reconocimiento de patrones como sparse o baja densidad, se cumple en las SVM
como se demuestra en |Bishop06|.

Control de la complejidad. Los clasificadores descritos en esta seccion pueden ser
divididos en dos grandes grupos: aquellos que crean una frontera lineal y los
basados en medidas no lineales. Los primeros responden muy bien a problemas
sencillos de clasificacion, creando fronteras lineales que seran las més adecuadas al
estudiar problemas linealmente separables, mientras que los segundos pueden re-
solver problemas de fronteras mucho més complejas. Las SVM pueden pertenecer
a ambos tipos, dependiendo del kernel seleccionado.

Dada la importancia que tienen para el campo de la nariz y la lengua electronica,
se profundizara en algunos aspectos de las SVM en capitulos posteriores, donde se
proponen mejoras ajustadas a los campos de aplicacion. En esta seccion se describe
parte de su base teorica para poder explicar mejor la comparaciéon con otros métodos
de clasificacion.

Las SVM son sistemas de clasificacion binarios basados en la teoria estadistica del
aprendizaje (SLT). Para poder exponer mejor su principio de funcionamiento nos cen-
traremos en un problema de separacion como el descrito en la figura (2.17). Existen
diversos planos posibles de separacion lineal para dicho conjunto. Entre ellos, los que
formarian los clasificadores lineales anteriormente definidos en este capitulo. La pre-
gunta que trata de resolver la SL'T es cudl es el mejor plano de separacion para futuras
muestras sin presuponer ningin tipo de distribuciéon de los datos de entrada. En este
caso, el mejor plano sera el que maximice el margen de separacion. Asi, en la figura
(2.17) el mejor plano se ha dibujado con trazo continuo.

La idea reflejada anteriormente puede ser expresada de forma matematica supo-
niendo un conjunto de entrenamiento X = {x;,®s,...x;} cuyas muestras tienen una
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etiqueta binaria y; € {+1,-1}. La referida maximizacion del margen puede formularse
como:
1

min 5(w,w)

2.50
sujeto a: ( )

yi ((w,x;) +0) > 1

Para poder resolver este problema, debemos acudir a la teoria de optimizaciéon con
restricciones. En el caso de que las restricciones sean mayores o iguales que una cierta
cantidad, las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) establecen que el problema
puede ser resuelto mediante multiplicadores de Lagrange «; y ademés, en nuestro caso,
para cada una de las [ condiciones impuestas se cumplird

a; (i ((w,x;) +b) = 1)

0 (2.51)

De esta forma, podemos construir una funcién de optimizacion en su forma primaria

L(wb,a) = % (w,w) - ;ai (v ((w, ;) +b) - 1) + ;ai (2.52)

Los problemas de optimizacion con condiciones KKT son resueltos de forma mas
facil mediante su problema dual, para lo que se obtiene las derivadas parciales de la
ecuacion (2.52) dando lugar a

oL

l
o =0 w= Y yax;

, (2.53)
%:o»;gﬁ=o

Sustituyendo los valores de las derivadas en (2.52) obtenemos el problema dual

min W (a) = 1a’Qa - 1"«
sujeto a:

a; >0

yla=0

yi ((w, ;) +0) > 1
a; (y; ((w,x;)+b)—1) =0

donde 1 es un vector de unos y @ es una matriz simétrica [ x [, cuyos elementos son
Qij = viy;{z;,x;). Es importante notar que la Hessiana de W (a) es Q y en este

(2.54)

caso se trata de una matriz definida positiva, por lo que la soluciéon del problema de
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optimizacion planteado en (2.54) es unica. Volviendo a las condiciones KKT planteadas
en (2.51), una vez encontrado el vector a* solucion al problema anterior tendremos

ot S ulla) o5
i Y, i L

Combinando esta ecuacion con (2.53) se constata que el hiperplano 6ptimo de se-
paracion se puede obtener como una combinacion lineal dependiente tnicamente de
aquellos puntos x; que se encuentran sobre las lineas de margen. Estos puntos de en-
trenamiento para los cuales los valores de los coeficientes de optimizacion son no nulos
son los denominados vectores soporte.

En el planteamiento del problema anterior, se ha partido de que el conjunto de
entrenamiento es linealmente separable. Sin embargo, existen multiples ocasiones en
la clasificacion de senales procedentes de sensores de gases y liquidos en las que el
conjunto de entrenamiento no es linealmente separable, debido fundamentalmente a
la presencia de muestras aisladas de los grupos de su clase, definidas como outliers.
Graficamente esta situacion puede observarse para un problema de dos dimensiones en
la figura (2.18).

0.8} X X x
06} x o
0.41 X x % e} o

0.2} X x (@]

Figura 2.18: Problema en dos dimensiones no separable

Para poder resolver este tipo de problemas se introducen las denominadas variables
de pérdidas &;, replanteando las condiciones expuestas en (2.50) de la siguiente forma
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En la figura 2.19 se muestra el sentido fisico de las variables de pérdidas. Claramen-
te, permitiendo que el valor de los diferentes &; sea suficientemente grande, cualquier
hiperplano de separacion cumplird cada una de las [ ecuaciones planteadas en 2.56.
Sin embargo, esto nos separaria del objetivo de maximizacion del margen, por lo que
debemos adoptar una solucién de compromiso con las variables de pérdidas. La solu-
cion planteada en [Vapnik98| pasa por formar un vector con estas variables e introducir
el mencionado vector como otro parametro a optimizar en el problema primario des-
crito en la ecuacion (2.52). La forma en la que se considera este vector de variables
de pérdidas en el problema de optimizacion da lugar a diferentes formulaciones para
resolver las SVM. La forma mas extendida es mediante la regularizacion de la norma
1 del vector variables de pérdidas &, dando origen a las denominadas L1-SVM, aunque
generalmente son referidas como SVM. El problema de optimizacion para este tipo de
maquinas resulta:

l
% ((—0, (.(J> + C ;é-z
sujeto a: (2.57)

yz((w,w2>+b) > 1-52
§& >0

donde C' en una constante de regularizacion del problema fijada a priori. Asi, formamos
el nuevo Lagrangiano incluyendo las nuevas condiciones:

I I I

L(wvbva) :%<w’w)+0izlgi_izlai (y2(<w7w2>+b)_1+£2)_221,uz£z
sujeto a: yi ((w, ;) +0) > 1-¢;

a; (yi ({(w, i) +b) =1+ &) =0

§&=>0

a; >0

i 20

pi&i =0

(2.58)

donde los multiplicadores de Lagrange p; se introducen debido a la tltima condicion
impuesta en la expresion (2.57). El Lagrangiano de la expresion (2.58) puede derivarse
para obtener el problema dual, al igual que se hizo en el caso separable. Las derivadas
parciales respecto al vector w y b dan unos resultados muy similares a los planteados en
la ecuacion (2.53). Ademas, debemos considerar la derivada parcial respecto al vector
de pérdidas:

oL

0_520 —>C'—oz2-—,ui=0 (259)
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Figura 2.19: Variables de pérdidas en un problema no separable

Por tanto, si unimos el resultado de esta expresion con la tultima condicion KKT
planteada en (2.58) obtendremos que cuando las variables de pérdidas sean nulas,
a; = C —p; < C. Solo en el caso de que una muestra tenga variables de pérdidas no
nulas tendremos p; = 0 y por tanto «; = C. Sustituyendo de nuevo las expresiones
obtenidas de las derivadas, se encuentra en forma matricial el siguiente problema de
optimizacion

min W (a) = 1a’Qa-1"«a
sujeto a:

0<a; <C

yTa=0

(2.60)

La solucion del vector a* de la expresion (2.60) clasifica los patrones de entrada en
tres tipos diferentes:

af=0, si y((w,z;)+b)>1
O<af<C, si y((w,x;)+b)=1 (2.61)
ar=C, si y;((w,z;)+b)<1

En el primer caso, los patrones de entrenamiento son correctamente clasificados
a; =0 y el resultado del entrenamiento hubiera sido el mismo si no se hubieran tenido
en cuenta. Para el caso de los patrones que caen justo en las fronteras del margen,
se tendrd 0 < a; < C' y son los denominados vectores soporte de tipo 1. Por ultimo,
aquellos patrones que caen dentro del margen o quedan mal clasificados tendran un
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multiplicador de Lagrange a; = C' y se denominaran vectores soporte de tipo 2. Al
conjunto de muestras de entrenamiento cuyo «; > 0 se les denomina de forma genérica
vectores soporte.

Como se ha expuesto, la regularizacion del vector de variables de pérdidas £ en la
expresion (2.54), puede dar lugar a otro tipo de planteamiento en las SVM. Asi, si se
considera la norma 2 el problema se reformula como:

!
%(w>w> + %C Z:lgzz
sujeto a: (2.62)

yi ((w,x;) +b) > 1-¢;
§& >0

dando lugar a las denominadas L2-SVM, que proporcionan resultados similares a las
L1-SVM pero con un nimero de vectores soporte superior, lo que se traducird en un
mayor tiempo de computo [Abe05]. En esta tesis se estudiara en capitulos posteriores
una modificacion de estas expresiones para obtener otro tipo de clasificadores.

Asi, una vez realizado el entrenamiento se encontraran los valores de los multipli-
cadores de Lagrange «; y del parametro de desplazamiento b. Una vez obtenidos estos
valores, se contara con una funcién de decisiéon para una nueva muestra x; como:

f (x;) = sign ( Zsf a;y;(s;, @) + b) (2.63)

7=1

donde N, es el nimero de vectores soporte o muestras de entrenamiento cuyos «; > 0.

La teoria de las SVM de separacion lineal se extiende a casos no lineales, suponiendo
una transformacion de los datos hacia un espacio donde podran ser separados méas
facilmente. Dicha transformacion no es conocida usualmente, siendo necesario tan sélo
conocer el producto escalar en el espacio transformado. Se define una funcion kernel
como una funcion en el espacio de entrada capaz de calcular el producto escalar en un
espacio de Hilbert transformado sin necesidad de transformar los datos de entrada:

k(2.y) = (6 ()6 (1))
w(z,9) = 5 (3,7) > R (2.64)

La expresion anterior es conocida a menudo como truco del kernel, ya que no es
necesario conocer como se transforman los datos al nuevo espacio si la tinica informacion
que se desea conocer es el producto escalar.

Asi, la funcion de decision quedara como:

!
f (x;) = sign (Z;ajyj/@ (sj,x;) + b) (2.65)
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La ecuacion (2.65) coincide con la ecuacion (2.63) cuando se supone un kernel lineal
segun la funcion:

K (x,y) = (z,y) (2.66)

Entre los kernels no lineales méas populares se encuentra el gaussiano, también
denominado algunas veces como RBF por ser similar al descrito en las redes de base
radial:

K (@,y) =exp(—y [ z-y ) (2.67)

El problema de optimizacion utilizando los kernels es el mismo que el expuesto en

(2.60) teniendo presente que la matriz @ tiene elementos Q;; = yy;r (x;, ;). Si el
kernel seleccionado cumple el teorema de Mercer:

n n

> cicjk (;, ;) >0 Yo, € R (2.68)
i=1 j=1
la matriz @ sigue siendo definida positiva por lo que el problema de optimizacion
es también de solucion dnica. De esta forma, se estd procediendo a realizar la maxi-
mizacion regulada del margen en el espacio de Hilbert transformado, del que solo es
necesario conocer su producto interno a través de la funcién kernel.

2.5.9. Random forest

En [Pardo07] se describe por primera vez el uso del método de clasificacion conocido
como random forest aplicado a la nariz electronica. Este método, cuyo tutorial puede
encontrarse en |[Breiman(l], se basa en la construccion de un grupo de arboles de
clasificacion de tipo CART (Classification and Regression Tree) [Duda00]. Una vez
construidos los arboles, ante una nueva muestra, cada uno de ellos votara por una clase
como clase candidata a la que pertenece la nueva muestra. Finalmente, se recuenta el
numero de votos y la clase que haya obtenido una mayoria es considerada como clase
a asignar a la nueva muestra. Por tanto, random forest es una técnica de tipo boosting,
la cuél se basa en construir clasificadores débiles (weak classifiers) de forma que por
votacion se consigue un clasificador robusto. La construccion de cada arbol se basa en
tres premisas fundamentales:

= Cada arbol se forma con un subconjunto bootstrap del conjunto de entrenamien-
to.

= Si existen d caracteristicas del conjunto de entrenamiento, sélo se consideran
mty << d para realizar la mejor division de cada nodo. Estas mty caracteristicas
son seleccionadas al azar.
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= Cada arbol se hace crecer hasta el final, sin que exista algoritmo de poda alguno.

Una de las caracteristicas claves del método son los datos out-of-bag o datos que no
han sido seleccionados en ningin subconjunto bootstrap. Una vez que se han construido
todos los arboles, se testea con las muestras out-of-bag de forma que se obtiene un
estimador insesgado del error. En este proceso se contara el nimero de votos correctos
que ha obtenido cada muestra. Una vez realizado este proceso, para cada muestra se
cambia aleatoriamente su valor y se obtiene el porcentaje de votos correctos de los
datos con la permuta realizada. A cada caracteristica se le asigna un ranking entre el
nimero de aciertos con los datos out-of-bag originales y los aciertos con los mismos
datos pero con esa caracteristica permutada. De esta forma se obtiene una relacion
de caracteristicas importante. Después de esta primera seleccion se puede volver a
construir el bosque con las caracteristicas mas importantes. Esto hace que el método
random forest tenga su propia seleccion de caracteristicas.

Entre las caracteristicas que hacen atractivo este método se encuentra el nimero
de parametros a ajustar, solo el valor mty y el nimero de arboles del bosque, no
siendo criticos entre ciertos niveles. Ademas, al utilizar subconjuntos bootstrap, no
sufre el problema de sobreaprendizaje, aprovechando todos los datos disponibles para
proporcionar tanto el modelo entrenado como la estimacion del error y un ranking de
caracteristicas.






Capitulo 3

Extraccion de Parametros en Senales
Dinamicas

Las senales dinamicas proporcionadas por los sensores de gases y liquidos pueden
ser utilizadas directamente para su clasificacion, pero esto implica trabajar con clasifi-
cadores con una elevada dimension. La estrategia de la etapa de preprocesado, consiste
en obtener informaciéon de las senales dindmicas mediante una serie de procedimientos
con un doble objetivo. Por un lado es una forma de realizar clasificadores menos com-
plejos, al trabajar con un menor nimero de caracteristicas, mientras que el segundo
objetivo trata de proporcionar un mejor entendimiento de las senales bajo estudio. Al
describir en el capitulo anterior los métodos encontrados en la bibliografia que tratan
de cubrir estos objetivos, se incluyé una pequena discusion sobre las ventajas e incon-
venientes de cada uno de ellos. En el campo de la nariz y la lengua electronica, ademas
de los tradicionales métodos empleados en el campo del reconocimiento de patrones
como son PCA y LDA, el uso de la transformada wavelet destaca entre los métodos mas
empleados en la bibliografia como método de extraccion de pardmetros caracteristicos
de la senal. Sin embargo, queda abierto como seleccionar los coeficientes wavelet que
formaran la entrada del clasificador y si el uso de las wavelet ortogonales son la mejor
eleccion para todas las aplicaciones basadas en sensores de gases y liquidos.

El uso de wavelet packets es bien conocido en el campo de compresion de senales,
por lo que sera explorado en este capitulo. Ademas de los interrogantes que quedaban
abiertos para el uso de la transformada wavelet, se debe encontrar cudl es la mejor
descomposicién comin para todas las senales, por lo que en este capitulo se plantean
algoritmos de seleccion de la descomposicion y los coeficientes.

Ademés de profundizar en la linea anterior, en este capitulo se plantea como apor-
tacion de esta tesis un nuevo método basado en la regresion realizada en espacios
transformados por medio de kernels para obtener los parametros mas importantes de
la senal. Este método se expondra posteriormente como Kernel Fized Regression. El
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capitulo se completa con la aplicacion de los métodos propuestos sobre un conjunto
variado de datos procedentes de sistemas de nariz y lengua electrénica. Como resultado
de esta aplicacion se obtienen interesantes conclusiones sobre los métodos propuestos.
Finalmente, ambos métodos son comparados con varios de los métodos expuestos en
el capitulo anterior.

3.1. Ampliacién del uso de la transformada wavelet

En esta parte se expondra como aplicar algunas de las técnicas de la transformada
wavelet, que son ampliamente conocidas en el campo de la compresion, al problema de
la extraccion de caracteristicas.

3.1.1. La extension peridodica y simétrica

Segun se expuso en el capitulo anterior, la transformada wavelet puede ser iterada
varias veces para conseguir que la mayor energia se concentre en unos pocos coeficientes.
Sin embargo, partiendo de una senal de coeficientes ¢g[n] de longitud N y de filtros
wavelet con unas longitudes L y G, correspondientes al paso alto y paso bajo, en cada
descomposicion tendremos las siguientes senales:

ci[n] n=0,1,2,..(L+N-1)/2

di[n] n=0,1,2,..(L+G-1)/2 (3.1)

A medida que crece el orden de los filtros empleados y la profundidad de descom-
posicion, el nimero total de coeficientes wavelet se incrementa de forma significativa.
Parte de esos coeficientes solo estan relacionados con la convolucion de la senal cuando
ésta ya se ha anulado, por lo que no proporcionan informacion tan util si el objetivo
que pretendemos es extraer informacion para la clasificacion. Ademas, complican en
exceso los algoritmos al tener que considerar las distintas longitudes de las senales que
van quedando. Una forma habitual de solventar este problema es realizar la extension
periddica de la senal [Proakis96|. Este método tiene en cuenta que si a la entrada de un
sistema tenemos una senal periodica de periodo P la salida del sistema filtrado también
serd periodica con periodo P. Para nuestros propositos, basta extender la senal tanto
al comienzo como al final en (L — 1) /2 muestras o extender tnicamente al principio la
senal con (L — 1) muestras.

Sin embargo, como se destaca en |[Strang96|, en aquellas senales que no finalicen en
valores muy proximos a los que se empieza, la extension simétrica generard componentes
importantes de alta frecuencia. Este hecho, se puede observar en la figura (3.1), donde
se parte de una senal obtenida por espectrofotometria UV-VIS, representada en la
figura (3.2(a)), obtenida a partir de un vino tinto. A dicha senal se le ha aplicado
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la extension periddica necesaria que se muestra en la figura (3.1(b)). En las figuras
(3.1(c)) v (3.1(d)) se representa la descomposicién wavelet en su aproximacion y los
detalles respectivamente. Se puede apreciar como al realizar la extension periddica se

(a) Senal original. (b) Extension periodica de la senal.

(c) Coeficientes de la aproximacion. (d) Coeficientes de los detalles.

Figura 3.1: Efecto de la extension periodica sobre senal obtenida por espectrometria
UV-VIS.

ha introducido una componente de alta frecuencia que no forma parte de la informacion
caracteristica de la senal. Este tipo de situaciones sucede en las senales objeto de interés
de esta tesis cuando se produce una cierta histéresis en las senales proporcionadas de
los sensores y el tiempo de volver a la posicion inicial es excesivamente grande. También
se produce este fendmeno en el anélisis de senales procedentes de espectrofotometria
UV-VIS, como el mostrado en la figura (3.1), pues la absorbancia de las regiones de
longitudes de onda inicial y final no tienen por qué coincidir. La forma de abordar
este problema también ha sido ampliamente estudiada en el campo de la compresion
mediante una extension periddica y simétrica. Esta forma de extender la senal puede
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ser apreciada en la figura (3.2). Si bien se reducen las componentes de alta frecuencia, la
extension realizada sobre una senal de longitud m tendra un periodo 2m. Sin embargo,
si el filtro utilizado es de fase minima y ademas tiene simetria par en el dominio del
tiempo, la salida serd también simétrica, necesitando solo m coeficientes para describir
la senal de salida.

2.5F

15

(a) Senal original. (b) Reflexion periddica de la senal..

Figura 3.2: Reflexion periodica para uso con wavelets biortogonales.

Sin embargo, a excepcion de los filtros basados en la wavelet de Haar, no existen
filtros ortogonales de fase minima. Para solventar este problema debemos ir a soluciones
de filtros wavelet biortogonales, tal como se describe en [Mallat99]. Las condiciones que
deben cumplir los filtros biortogonales para conseguir reconstruccion perfecta son:

S h[k]R[k-20] =6
k:goh[k] -1
S R -1 82)
30 = (-"h[1-n]

gln]=(-1)"h[1-n]
En esta tesis se ha optado por probar con filtros biortogonales disenados en el
dominio de la frecuencia como los propuestos en |Cohen95|.

3.1.2. La descomposiciéon wavelet packet

La descomposicion wavelet packet es una generalizacion de la descomposicion wa-
velet clasica. Difiere de esta ultima a partir del segundo nivel de profundidad de la
descomposicion. En este caso se considera también la posibilidad de realizar un analisis
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Figura 3.3: Arbol completo de descomposicién wavelet packet.

de la senal de detalles d;[n]. El arbol completo para tres niveles de descomposicion
se muestra en la figura (3.3). La pregunta inmediata al observar el arbol completo de
decision es si es necesario descomponer siempre todas las senales obtenidas en los pasos
previos. Surge asi la idea del mejor arbol de descomposicion, guiados por un criterio de
decision. El criterio mas extendido para realizar la division esta basado en la entropia
[Coifman92|, definida para una senal genérica a[n] segin:

H(a[n]) =- zn: a* [n]log (a* [n]) (3.3)

Con este criterio, se calcula la entropia asociada a cada una de las senales de la
descomposicion. Si la suma de las entropias de los descendientes de un nodo del ar-
bol wavelet packet es menor que la entropia de la senal originada en dicho nodo, esta
descomposicion se mantiene en el arbol. Esta idea se muestra en la figura (3.4) don-
de se ha dibujado en linea continua el arbol de descomposicion definitivo y en linea
discontinua aquellas posibles divisiones que no forman parte del arbol por no cumplir
el criterio dado. Se representan en rojo las entropias de aquellos descendientes de un
nodo cuya suma supera la entropia del nodo origen. Existen otros criterios para guiar
el arbol de descomposicion como se describe en |Wickerhauser94|, pero todos conside-
ran la informacion de cada una de las senales bajo estudio. En el campo de la nariz
y lengua electronica, este método ha sido utilizado en algunos trabajos [Panigrahi(8|,
[Panigrahi05| de forma muy preliminar. Sin embargo, los autores de estos trabajos con-
sideran la descomposicion wavelet packet basada en la entropia para cada una de las
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Figura 3.4: Descomposicion wavelet packet con criterio entropia.

senales. Esto presenta un claro problema de cara a la clasificacion, dado que una misma,
caracteristica de patrones diferentes hace referencia a coeficientes distintos.

3.1.3. Algoritmo Propuesto

Como aportacion original de esta tesis se propone un algoritmo basado en la trans-
formada wavelet que presenta las siguientes ventajas:

= Aprovecha las ventajas de la extension periddica y la extension simétrica utili-
zando en este altimo caso filtros biortogonales.

= El algoritmo establece el arbol de descomposicion wavelet packet partiendo de
un conjunto de entrenamiento, de forma que para las futuras muestras de test,

la division wavelet packet estarda impuesta por la division 6ptima encontrada en
el conjunto de entrenamiento.

m Se realiza una seleccién de las caracteristicas de forma automéatica.

Para la aplicacion del algoritmo se debe seleccionar un conjunto de entrenamiento
y uno de test. Aunque en la seccion de resultados se detalla con mayor profundidad co-
mo se realizan los experimentos, para la mejor comprension del algoritmo, es necesario
exponer que para un experimento concreto, el conjunto de entrenamiento se selecciona
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considerando un quinto de las muestras totales. Esta seleccion de las senales de entre-
namiento se realiza de forma aleatoria pero con una supervision que comprueba que la
distribucion de clases se mantiene respecto a la del conjunto original.

Antes de comenzar, se seleccionara el maximo nivel de descomposiciéon. Una vez
seleccionado dicho nivel se debe seleccionar la mejor base de descomposicion wavelet
packet, para lo cual se siguen los pasos:

1. Realizar el arbol completo de descomposicion. Para un nivel de profundidad 3,
seria equivalente a seguir el esquema planteado en la figura (3.3). Para realizar
esta descomposicion, se debe tener en cuenta:

= Si se trabaja con senales cuyo final es similar al comienzo, se usara la ex-
tension periddica y filtros ortogonales. Dentro de este grupo de senales se
encuentran las procedentes de nariz y lengua electronica en sistemas modu-
lados en flujo.

= Si se trabaja con senales cuyo inicio y final no sean similares, se utilizara la
reflexion simétrica y filtros biortogonales. Dentro de este grupo se encontra-
rian las senales de nariz electronica procedentes de modular en temperatura,
y en el campo de lengua electronica las senales procedentes de realizar una
espectrofotometria y los ciclovoltiamperogramas.

2. Calcular la media de la entropia, definida segtn la ecuacion (3.3), de los descen-
dientes pertenecientes al mismo nodo del arbol wavelet packet.

3. Si la media de las entropias de dos descendientes de un nodo es superior a la
medida de las entropias de dicho nodo la descomposicion no tiene lugar.

4. Se guarda el arbol de descomposicion a aplicar a futuras senales de test. Se
almacena la informacion procedente de las senales de entrenamiento x; [n], con-
catenando los coeficientes resultantes de los nodos terminales de arbol de des-
composicion, creando una nueva senial transformada p; [k].

Es importante destacar la diferencia que existe entre el algoritmo propuesto en esta
tesis y el método tradicional de descomposicion del arbol wavelet packet. En este ultimo
se considera la descomposicion atendiendo exclusivamente a cada senal, mientras que en
nuestro problema debemos pensar que la descomposicion debe ser la misma para todas
las senales, motivo por el que se trabaja con las medias de las entropias. Una vez que se
tiene el conjunto P que contiene a todas las seniales p; [k] hay que seleccionar aquellos
coeficientes de cada senal que formaran la informaciéon de entrada del clasificador.
Al igual que en el caso de la descomposicion, la seleccion de dichos coeficientes debe
realizarse de una forma global para todas las senales, de manera que el clasificador esté
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trabajando con las mismas variables para todas las senales. Se proponen dos criterios
para la seleccion de dichos coeficientes:

Seleccién por energia En este caso se seleccionan los d coeficientes con una media
de mayor energia. Esta estrategia establece un valor asociado a cada coeficiente
wavelet j segun:

Jj=> i J] (3.4)

i=1

donde [ es el nimero de senales del conjunto de entrenamiento.

Seleccién por separabilidad de clases Si bien la seleccion anterior consigue que-
darse con aquellos coeficientes que, de media, aportan mas informacion a la senal,
en el campo del reconocimiento de patrones estd muy extendida la idea segin la
cudl la seleccion debe hacerse entre aquellas caracteristicas, coeficientes en nues-
tro caso, para las que existe una mayor separacion entre una clase y el resto. Asi,
para un problema de clasificacion binaria, la funcién que establece el valor de un
coeficiente wavelet j seria:

(15 = 1)’

Ji= e 3
(o7)"+ (o7)

2 2 . . . .
donde (a;) , (JJT) es la varianza de los coeficientes j dentro de las clases positiva

y negativa respectivamente, mientras que 47 y 1 son las medias de los coeficientes

(3.5)

J de dichas clases. Al igual que en el caso anterior, se seleccionan los d coeficientes
con mayor valor de la funcién criterio.

Para problemas multiclase se ha optado por una estrategia uno contra todos. Asi,
en esta etapa de preprocesado se comenzaré con esta estrategia, generando un modelo
de preprocesado diferente por cada clase. Esto significa que se divide el conjunto de
entrenamiento entre la clase bajo estudio y el resto de senales y se ejecuta el algoritmo
propuesto, repitiendo este proceso para cada una de las clases del problema. En la
etapa de test, cada muestra serd procesada por tantos modelos diferentes como clases
existan en el problema bajo estudio.

Aunque la transformada wavelet ya habia sido aplicada en el campo de la nariz
electromnica, la aplicacion de filtros biortogonales en este tipo de sistemas y el algoritmo
propuesto de descomposicion y seleccion de coeficientes wavelet constituyen una apor-
tacion original de esta tesis. Estas ideas fueron parcialmente publicadas en [Acevedo05].
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3.2. Extraccion mediante fixed kernel ridge regression

Supongamos que tuviéramos una serie de senales procedentes de un sensor con in-
formacion dindmica, como las mostradas en la figura (3.5), donde cada color representa
una sustancia. Una forma rapida de clasificar estas senales seria suponerlas lineales y
obtener la pendiente y el punto de corte con el eje de ordenadas de cada recta. Asi,
cada senal puede ser caracterizada mediante:

Y (z) ~ fi(z) =2w; +b (3.6)
donde z es la variable independiente de la senal dinAmica de un sensor, que como se vio

en el capitulo anterior puede ser el tiempo, tension o longitud de onda. En el ejemplo
de la figura (3.5) esta variable independiente x es el tiempo. De esta forma, las rectas

25

20k — Sustancia 1
Sustancia 2

Respuesta (V)

Tiempo (s)

Figura 3.5: Senales con forma casi lineal.

asociadas a las senales de nuestro ejemplo marcadas en azul tienen por lo general un
menor punto de corte con el eje de ordenadas b; y una mayor pendiente w; que las rectas
asociadas a las senales rojas. Este hecho se representa en la figura (3.6), de forma que
habriamos conseguido definir nuestras senales por medio de dos parametros, pendiente
y punto de corte con el eje de ordenadas, que pueden ser utilizados como componentes
de los vectores entrada del sistema de reconocimiento.

En la practica, las senales no se asemejan a las rectas del ejemplo anterior, pero nos
sirve como introduccion a la parametrizacion de senales para su clasificacion. Supo-
niendo que podemos aproximar las senales obtenidas de los sensores a una forma dada,
en el ejemplo anterior una recta, basta con determinar los parametros de la funciéon
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Figura 3.6: Representacion del punto de corte del eje de ordenadas contra la pendiente
de senales linealizadas.

para que éstos sirvan de entrada al clasificador, tal y como se hace con la pendiente y
el punto de corte con el eje de ordenadas en el caso descrito.

La parametrizacion de una senal puede ser hecha mediante una estrategia de cono-
cimiento previo de la expresion matematica. Esta estrategia es la que se ha aplicado en
la ecuacion (3.6) para las rectas o, como se describe en el anterior capitulo, suponiendo
sumas de exponenciales cuando se modula por flujo en los sensores de gas. En este
ultimo caso, suponiamos que la senal podia aproximarse por N exponenciales de forma
que los parametros que se extraian eran las N amplitudes asociadas y las /N constantes
de tiempo.

Sin embargo, la estrategia anterior requiere que se presuponga la forma de las se-
nales, lo que no es viable para muchos tipos de senales procedentes de los sistemas
de sensores descritos en el anterior capitulo. Existe la posibilidad de aproximar una
senal obtenida a una funciéon de la variable independiente como un desarrollo de fun-
ciones base, que en este caso denominaremos kernel. Asi, una senal y, que contiene la
informacion dindmica de un sensor puede aproximarse mediante:

v () = fi(2) - i 0y, (2) (3.7

La obtencion de los parametros «; puede ser resuelta mediante técnicas de regresion.
La aportacion de esta tesis es utilizar los coeficientes a; que aproximan la senal como
componentes del vector de entrada del sistema de clasificacion. Asi, nos centraremos
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en los métodos de regresion kernel, ya que suponen que la senal de entrada puede ser
transformada en un espacio de Hilbert transformado donde puede ser aproximada a
una recta y por tanto el ejemplo que se ha planteado a modo de introducciéon es valido.
Entre las técnicas de regresion kernel podemos destacar la denominada kernel ridge
regresston que aproxima una senal a una extension de funciones kernel, como se plantea
en la ecuacion (3.7). El problema de este método es que el nimero de parametros d
obtenidos es igual a la longitud de la senal, por lo que no podria ser utilizado para
nuestros propositos. Para solventar este problema se propone el uso de la denominada
fized kernel ridge regression, en la que el nimero de pardmetros d se establece a priori.

En esta seccion, se describe en primer lugar la regresion lineal para poder entender
el método kernel ridge regression. Aunque, como se ha comentado anteriormente, este
método no es practico para extraer parametros de cara a una clasificacion, se describe
para facilitar la comprension del método fixed kernel ridge regression, que serd expuesto
a continuacion. El objetivo final para los propositos de esta tesis es contar con un
método de regresion con un nimero de parametros fijo y reducido que nos sirva como
método para extraer parametros que caractericen la senal.

3.2.1. Kernel ridge regression

El método conocido como kernel ridge regression puede considerarse como la version
no lineal del método ridge regression que trata de aproximar una senal de entrada a
una funcion lineal, como se describe en la ecuacion (3.6). Con el objetivo de explicar
los métodos kernel en la regresion, se expone a continuacion como formular la regresion
lineal mediante productos escalares. La ecuacion de la recta estimada en la ecuacion
(3.6) puede escribirse en forma discreta segun:

flz] =[x, 1][ ‘; ] -#T% (3.8)

donde & =[x, 1] es el vector variable independiente extendida y @ = [w, b] es el vector
solucion del problema de regresion lineal. Supongamos que la senal del sensor es obser-
vada en m puntos de la variable independiente podemos construir la matriz de valores
independientes extendidos X, = [Zr1, Tr2, ...ich]T, de forma que la matriz X, tendra
dimensiones m x 2. Por otro lado, tendremos el vector de respuestas observadas a esos
valores de la variable independiente y = [y1,¥2,...ym]- Se estima el vector solucion w
como:

w=Xly (3.9)
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donde la matriz X 1 es la pseudo-inversa de la matriz de valores independientes ex-
tendidos X .. Dado que la pseudo-inversa no siempre existe, se anade un factor o, de
forma que su calculo vendra dado por:

xt=x7(x,xT+s1)" (3.10)

Por tanto, sustituyendo la expresion de la ecuacion (3.9) en la ecuacion (3.8) obte-
nemos que la funcion de regresion se puede expresar como:

fle]=2 X7 (X, X7 +6I) 'y (3.11)
Definimos la matriz

K=X.XT (3.12)

de forma que cada elemento K;; = (Z,;, ;) puede expresarse como un producto escalar.
Ahora definiremos el vector a como:

a=(K+6I)y (3.13)

Podemos incluir la expresion anterior en la ecuacion (3.11), de forma que para
cualquier valor de la variable independiente podemos encontrar su respuesta linealizada
segun:

fx)=2"XTa (3.14)

Se construye el vector k segtn:

k=x"XT (3.15)

donde cada elemento k; puede ser calculado mediante k; = (&, &.;). Asi, puede redefi-
nirse la ecuacion (3.14) y calcular la respuesta linealizada para cualquier valor de la
variable independiente como:

f(2) = ka (3.16)

La expresion anterior puede ser desarrollada para dar como resultado:

F@) =S @ @) = 3 e, o) + b (3.17)

i=1 i=1
Obsérvese que en la expresion anterior el término (z,z.;) es el producto escalar de

la variable independiente sobre la que se quiere estimar la informacion y un valor fijo
de dicha variable independiente para el cual es conocido el valor de la senal del sensor.
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En el desarrollo anterior se ha considerado una variable independiente unidimensional,
por lo que el producto escalar puede sustituirse por el producto de ambas variables. Sin
embargo, nuestro objetivo es expresar la ecuacion (3.17) mediante productos escalares,
ya que estos pueden ser sustituidos por una funcion kernel, que efectuara el producto
escalar en un espacio de Hilbert, como se describi6é en la ecuacion (2.64). Asi, los
elementos de la matriz K, denominada matriz de Gram, son calculados mediante:

Kij =K (iTi7iTj) (318)
y la expresion (3.17) quedara
f(x) =) air (2, 27) +b (3.19)
i=1

De esta forma, llegamos a una expresion similar a la planteada en la ecuacion (3.7),
no teniendo que suponer que la senal observada es una recta, sino que es aplicable a
cualquier tipo de senal. Sin embargo, dado que el planteamiento es utilizar los coeficien-
tes «; como los elementos de los vectores de entrada de un clasificador, en la ecuacion
(3.19) se tienen tantos coeficientes como elementos tiene la senal observada.

3.2.2. Fixed kernel ridge regression

La propuesta de esta tesis es utilizar un nimero g de coeficientes «; mas el parametro
b que representen la senal dindmica obtenida de un sensor y constituyan la entrada del
clasificador. Para conseguir este fin, nos fijamos en el método propuesto en [Suykens02|
denominado Fixed Kernel Ridge Regression (FKR). Si en la regresion no lineal expuesta
en la seccion anterior, el método se basaba en utilizar el denominado truco del kernel
para calcular los productos escalares, en este caso el método se basa en utilizar una
aproximacion a la transformacion ¢ () implicita cuando se utiliza un kernel.

De nuevo se parte de la matriz X, de vectores extendidos de la variable indepen-
diente. Se selecciona un subconjunto de ¢ valores de la variable independiente tal que
X?c X;. A partir de este subconjunto se calcula la matriz de Gram K ys asociada,
cuyos elementos estaran definidos por:

Kivj = H(iiu‘%j) ) iivij € X?— (320)

Esta matriz de Gram puede descomponerse como:

Kxi=UAU" (3.21)

donde U es la matriz de autovectores u; y los elementos de la diagonal de la matriz A
son los autovalores asociados. En [Williams01] se describe como, a partir de los autova-
lores y autovectores de una matriz de Gram dada, utilizando el método de Nystrém se
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puede aproximar la transformacion ¢ (&) a un vector P (&) de g elementos calculados
como:

¢ (&), = %kTui (3.22)

donde k es un vector cuyo elemento j-ésimo se calcula mediante:
ki=k(x,x;), ;e X? (3.23)

De esta forma, una vez seleccionado el subconjunto X%, podemos calcular su matriz
de Gram asociada y a partir de esta, podemos transformar cualquier vector extendido
de la variable independiente & en un vector transformado ¢ (x). Asi, todos los vectores
extendidos de X, seran transformados:

X - o(X7) (3.24)

Si se representa el vector respuesta y en el nuevo espacio transformado cuyas va-
riables independientes quedan definidas por ¢ (X, ), la senal formara un plano lineal
aproximado w, que puede ser calculado mediante:

@=0(X,)'y (3.25)

Finalmente, podemos calcular la senal f (x) que aproxima a la sefial y () mediante
la expresion:

f(z)= iam (¢, X?)+0b (3.26)

donde los coeficientes «; se calculan como:

a;=w'LV; (3.27)

siendo L una matriz diagonal de dimensiones ¢ x ¢ cuyos elementos tienen un valor
L(i,0) = \/m y V; es un vector formado por las componentes i-ésimas de los auto-
vectores de la matriz K. El vector w es el vector del plano encontrado en el espacio
transformado. La ecuacion (3.26) hace que este método se denomine también como mé-
quinas de vectores soporte por minimos cuadrados de tamariio fijo (fixed size LS-SVM).

Para poder ilustrar mejor los conceptos hasta ahora expuestos, se plantea un ejem-
plo sencillo. En la figura (3.7) se ha representado una senal artificial cuya variable
independiente toma valores x € [1,20]. A partir de esos valores de la variable indepen-
diente podemos formar la matriz:



3.2. Extracciéon mediante fixed kernel ridge regression 79

20

Figura 3.7: Senal artificial para explicacion método FKR.

L
2.1
X, =| 31 (3.28)

20, 1

Para nuestro ejemplo, seleccionaremos un valor de ¢ = 2 para poder realizar re-
presentaciones. Tal como se sefiala en la figura, se ha elegido un subconjunto X? tal
que:

5,1
X1 = ! 3.29

Seleccionamos un kernel gaussiano segun la ecuacion (2.67) con v = 0,2. Asi, la

matriz de Gram de X7 sera:

KXq:

T

-5
[1, 5.54 x 10 ] (3.30)

5.54x 1075, 1

Esta matriz puede descomponerse en sus autovectores y autovalores

P R T I S e IR U |
X smax10, 1 || 22 2 |0, 09999 || =2

ek

] (3.31)
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De forma que ahora podemos transformar los vectores extendidos de la variable
independiente en vectores de dos componentes. Por ejemplo, el vector &;; = [11,1]
queda transformado aplicando la expresion (3.22) en un vector cuyas g = 2 componentes
se calculan:

~ V2

0 (#11), = /125 Lenp (-0,2(36)) , ep (<0,2(1))] [ R ] = ~0.8195

. § 3.32
0 (B11); =\ [ [eap (0,2 (36)) ,exp (<02 (1))]| =22 | =0.818 532

¢ (&1,) = [-0.8195,0.818]

Si se representa la senal de la figura (3.7), transformando cada valor de la varia-
ble independiente z en un nuevo vector transformado ¢)q (&) obtendremos la grafica
representada en la figura (3.8), de la que podemos calcular su plano asociado.

Figura 3.8: Senal representada en el nuevo espacio.

Una vez calculado el plano, podemos calcular los ¢ = 2 coeficientes «; de la expresion
(3.26) y obtener el valor de la funcién que aproxima a la sefial obtenida del sensor. Con
los anteriores valores se puede obtener la aproximacion de la senal original. En la figura
(3.10) se representa la senal original y la aproximacion calculada.

A partir del ejemplo anterior podemos apreciar como la senal inicial queda repre-
sentada por los ¢ elementos del vector o mas el pardmetro b, de forma que con d = g+1
parametros queda definida la senal. Sin embargo, es necesario destacar que si bien
todos los puntos de la senal observada son utilizados para el calculo del plano, los ¢
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Figura 3.9: Plano de regresion de la senal en el nuevo espacio.

—— Seiial original

5f — Aproximacién |

Figura 3.10: Comparacién de la senal original y aproximacion obtenida mediante FKR.
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Tabla 3.1: Definicion de kernels de tipo spline utilizados.

spline k(x,y) = I_Tl (1 + Ty + %Izyz min (z;,y;)
1

—5 min (xiayi)g)

Anova Spline 1 | k(x,y) = H (1 + 2y; + 2y min (4, v;)

L) i (xz, y))” + gmin (z;, yi)g)

Anova Spline 2 | k(x,y) = H (1 + Xy + (xzyl)2 + (lva’lyl)2 min (z;, ;)

i=1
~2;y; (z; + y;) min (;, yi)2 + % (933 +1;2 + 4x;;) min (z;, yi)3
_% (w; +y;) min (z;, yi)4 + é min (z;, Z/z)s)

puntos de la variable independiente sobre los que se aproxima la transformacion ng ()
son de gran importancia para que la funcion obtenida f (z) sea lo mas similar a la
senal de entrada. Es importante destacar que dichos puntos deben ser los mismos para
todas las sefiales consideradas. Asi, en nuestro ejemplo, partimos de los valores [5,12]
para realizar todo el proceso de transformacion. La pregunta es como seleccionar esos
g puntos del conjunto de entrada. En el método propuesto en [Suykens02] la seleccion
de los g puntos de la senal se realiza mediante aquel conjunto que consiga maximizar
la entropia cuadrdtica de Renyi de la matriz K xq. En [Jenssen07| se relaciona dicha
entropia, para un conjunto X? dado, como:

LSS Ko (i.) (3.33)

q~ i1 =1

H(X%) =-log

Sin embargo, para nuestros propositos, si se utiliza un kernel gaussiano con la
forma descrita en la ecuacion (2.67), se puede deducir que el conjunto que maximiza la
ecuacion (3.33) sera aquel conjunto de ¢ puntos equiespaciados de la senial. La ecuacion
(3.26) puede entenderse como un sumatorio de interpolaciones no lineales entre el valor
de la variable independiente x y cada uno de los valores seleccionados de dicha variable
contenidos en X 7. Dada la similitud existente con la interpolacién no lineal, en esta
tesis se propone extender el uso de kernels, de forma que puedan emplearse los kernels
basados en splines descritos en [Gu02|. En concreto, se han seleccionado los kernels
descritos en la tabla(3.1). Para este tipo de kernels de base no radial, el criterio de
la maxima entropia cuadratica de Renyi resulta erroneo, pues maximizar la ecuacion
(3.33) equivale a quedarnos con los ¢ primeros puntos, por lo que no se conseguira
la caracterizacion de la senal completa. En la proxima seccion se describe la solucion
planteada en esta tesis.
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3.2.3. Algoritmo propuesto

La aportacion original de esta tesis plantea aplicar el método FKR para obtener un
numero de parametros que caractericen la senal y utilizarlos como caracteristicas de los
patrones de entrada de un clasificador. Asi, en la figura (3.11) se representan las sefiales
dindmicas procedentes de un sensor correspondientes a dos sustancias diferentes. Una
vez que se aplica el método descrito en la seccion anterior para un ntmero de puntos
q = 2, tendremos un nimero de puntos d = g+ 1 correspondientes a los valores del vector
a y el parametro b. En la figura (3.12) se representan los parametros obtenidos para
las senales del ejemplo, pudiendo construirse un hiperplano lineal para su separacion.

— Sustancia 1

— Sustancia 2

Figura 3.11: Senales artificiales correspondientes a dos sustancias.

Al igual que en el caso de la transformada wavelet es necesario contar con un
conjunto de entrenamiento, en el que se determinaran cuales son los puntos 6ptimos
para realizar el método FKR. Este conjunto de entrenamiento se selecciona de la misma
forma que se describi6 en el algoritmo propuesto para la transformada wavelet.

El algoritmo para obtener los pardmetros de cada una de las senales dindmicas
proporcionadas por los sensores serd el siguiente:

1. Seleccionar un tipo de kernel y prefijar el valor de sus parametros.

[\

. Seleccionar un conjunto de ¢ puntos de la variable independiente.
3. Calcular la matriz de Gram K x« usando los ¢ puntos seleccionados.

4. Calcular los autovectores y autovalores de la matriz K xa.



84

Capitulo 3. Extracciéon de Parametros en Senales Dindmicas

0.8
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S :
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Figura 3.12: Representacion de los parametros obtenidos mediante FKR.

5. Transformar todos los puntos de la sefial utilizando la ecuacion (3.22).

6. A partir de los puntos (ﬁ(w) obtenidos en el paso anterior obtener el plano lineal

¢ [w,b] que tendra dimension gq.

7. Obtener los coeficientes «; = wT LV ;.

El problema ahora se centra en seleccionar los g puntos de la senal. Esta seleccion

puede hacerse de dos formas diferentes:

Puntos Equidistantes Como se ha mencionado, este criterio es el que maximiza la

ecuacion (3.33) para un kernel gaussiano. Si para todas las senales obtenidas
siempre se toman las muestras en el mismo valor de la variable independiente, la
matriz X serd siempre la misma y por tanto se puede precalcular la matriz K xa,
asi como sus autovectores y autovalores y mantener una tabla con los valores de
transformacion de la senal. Resta solo calcular los pasos 6 y 7 del algoritmo
descrito.

Puntos Optimos En este caso se trataria de seleccionar los ¢ puntos 6ptimos me-

diante algin proceso que minimice una funcion criterio. Si buscamos los ¢ puntos
para cada senal de forma individual, obtendremos una aproximaciéon mucho méas
exacta a la senal dada, pero se plantea un problema muy similar al de la transfor-
mada wavelet, ya que nuestro objetivo es enviar la informacion a un clasificador,
por lo que deberian seleccionar los mismos puntos. Por tanto en el esfuerzo de



3.2. Extracciéon mediante fixed kernel ridge regression 85

buscar los puntos 6éptimos no solo debemos tener en cuenta aquellos que se ajus-

tan bien a una senal concreta, sino cuales se ajustan bien dentro de una clase de

entrenamiento.

En el segundo caso, la bisqueda de los ¢ puntos de una forma exhaustiva tiene

un coste computacional excesivamente elevado. En su lugar, se plantea el siguiente

algoritmo de busqueda, en el que se considera que se ha establecido previamente el

tipo de kernel y el valor de sus hiperparametros.

1.

Seleccionar el conjunto de puntos X equidistantes de la sefial e inicializar el
parametro Jyq =00y X =@.

Calcular la matriz de Gram K x« usando los ¢ puntos seleccionados.

Calcular los autovectores y autovalores de la matriz K xa.

. Para cada una de las senales del conjunto de entrenamiento:

a) Transformar todos los puntos de la sefial utilizando la ecuacion (3.22).

b) A partir de los puntos (ﬁ(w) obtenidos en el paso anterior obtener el plano
lineal ¢ [w,b] que tendra dimension g.

¢) Obtener los coeficientes «; = wT LV ;.

d) Reconstruir la sefial aproximada f mediante la ecuacion (3.26).
A partir de las senales reconstruidas F, calcular la funcion criterio
J (X?) =mse (F, Y) (3.34)

donde Y es el conjunto de las senales observadas de los sensores.

. Si Jyq < J se recupera la combinacion anterior X7 = Xgld.

Si se ha llegado al nimero maximo de iteraciones se detiene el algoritmo y se
devuelve la mejor combinacion X9. Si no, se crea una nueva combinacion X}

modificando cada elemento del conjunto con una variacion:
AX (i,1) =[(r-0,5) * K (it) * Range (x)] (3.35)

donde r € [0,1] es un nimero aleatorio generado con distribucién uniforme,
Range () es una funcion que transforma el valor obtenido en uno de los po-
sibles valores de la variable independiente para los que la senal del sensor es
conocida, it es el numero de iteracion actual y K (it) es una funcion que sigue la
ecuacion:

K (it) = exp(—cjzz ) (3.36)
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siendo N;; el nimero maximo de iteraciones y ¢ una constante, de forma que me-
diante la ecuacion (3.36) se permiten variaciones grandes en las primeras itera-
ciones y pequenas variaciones en las iteraciones finales. Ademas, en la generacion
de cada elemento de X?_, se tienen en cuenta las siguientes restricciones:

{ X (1,0) + X (1,4) > maz () > X (1,4) = maz (x) (3.37)

X (1,i)+ X (1,i) <min(x) - X (1,1) =min(z)

Ademas, se asegura que no se seleccione un mismo punto dos veces. Si esto suce-
diera, se vuelve a repetir la ecuacion (3.35).

q
new

maximo numero de iteraciones.

8. Con el nuevo conjunto X se repiten los pasos dos a siete hasta alcanzar el

Es inmediato comprobar que la seleccion de los mejores puntos es mucho més costosa
desde un punto de vista computacional que la eleccion de puntos equidistantes, pero
en los resultados obtenidos es con este algoritmo con el que se han obtenido mejores
resultados, por lo que se ha optado por este procedimiento. Al igual que en el caso de
seleccion de coeficientes mediante wavelets o wavelet packets, para problemas multiclase
se genera un modelo de preprocesado diferente por cada clase. Esto significa que se
divide el conjunto entre la clase bajo estudio y el resto de senales y se ejecuta el
algoritmo propuesto, repitiendo este proceso para cada una de las clases bajo estudio.

3.3. Descripcién de los conjuntos de datos empleados

Para poder comprobar los métodos expuestos y hacer una comparaciéon con los
métodos planteados en el estado del arte, se han seleccionado diversos conjuntos de
datos, con el objetivo de comprobar la validez de los métodos expuestos para diversos
tipos de senales. A la hora de seleccionar los conjuntos de datos, se ha tenido en cuenta
en primer lugar que se trate de senales dindmicas, bien con el tiempo como variable
independiente, la tension o la longitud de onda.

Clasificaciéon de alcoholes por termomodulacién. Se trata de un conjunto de da-
tos generado en el marco de esta tesis doctoral, para lo que se desarrollaron todos
los circuitos de acondicionamiento e instrumentacion necesarios. Las senales pro-
ceden de un unico sensor de dioxido de estano de capa fina de la marca FIGARO,
en concreto del sensor TGS2620. A dicho sensor se le aplico una termomodula-
cion sinusoidal de 50 mHz de frecuencia y se puso en contacto con los vapores de
distintos alcoholes en una camara cerrada. El propoésito de este conjunto de datos
es poder discriminar, con un unico sensor, entre los diferentes tipos de alcholes
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puros (etanol, propanol y metanol), aroméaticos (isoamil,veratril y amil) y dos
sustancias complejas (colonia y licor). El conjunto de datos incluye muestras sin
diluir, y con diluciones del 75%, 50 % y 25%. Cada ciclo de termomodulacion
constituye una senal proporcionada por el sistema mediante la cuél se preten-
de clasificar el tipo de alcohol bajo andlisis. Las senales, que fueron capturadas
mediante una tarjeta PCI-DAS6031 con resolucion de 8 bits, dan una respuesta
normalizada entre 0 y 255 dependiendo del nivel de sustancia detectada. Este
conjunto de datos fue obtenido como parte del proyecto CAM-UAH 2005/031.

Clasificacién de gases por variacion del flujo Este conjunto de datos fue propor-
cionado por el Laboratorio de Sensores del Instituto de Fisica Aplicada del CSIC.
Se trata de un sistema de nariz electronica basado en una modulacion de flujo
en la que se querian diferenciar los siguientes gases toxicos: dioxido de nitrogeno,
monoéxido de carbono, tolueno y octano. Los sensores utilizados estan basados
en SnOy y TiO,, dopados con platino mediante una técnica de deposiciéon en
radiofrecuencia. La informacion relativa a estos sensores puede encontrarse en
[Horrillo98|. Este conjunto de datos esta constituido por la informacion obtenida
por cuatro sensores diferentes, cada uno de ellos con una senal dindmica obtenida.

Ciclovoltiamperogramas En este caso se trata de un conjunto de datos obtenido
en el Departamento de Quimica Analitica de la Universidad de Alcala en el que
se tratan de diferenciar distintos tipos de vinos tintos y blancos mediante la
aplicacion de ciclovoltiamperogramas (CV) usando sensores de pasta de carbon
modificados con enzimas, desarrollados en el mencionado departamento. Para
cada medida, el conjunto de datos contempla cuatro CVs diferentes, procedentes
de los distintos tipos de sensores. Este conjunto de datos fue obtenido como parte
del proyecto GR/MAT /0916,/2004.

Sistema FIA (Flow Injection Analysis) Aligual que en el caso anterior, este con-
junto de datos fue obtenido en el Departamento de Quimica Analitica de la Uni-
versidad de Alcala con los mismos sensores. Sin embargo, la técnica utilizada en
este caso se basa en un sistema FIA, en el que se inyectaba solucion tampon de
forma continuada y a intervalos regulares se mezclaba un bolo de analito consis-
tente en vino diluido y filtrado. Los vinos considerados son los mismos que para

el conjunto anterior y la financiacion del mismo también corresponde al proyecto
GR/MAT/0916/2004.

Espectrofotometria UV-VIS Como los casos anteriores, se trata de un conjunto de
datos obtenido en el Departamento de Quimica Analitica de la Universidad de
Alcala en la clasificacion de vinos por su denominacion de origen, pero a diferencia
de los casos anteriores, se utiliza espectrofotometria UV-VIS con longitudes de
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onda desde 200 hasta 800 nm. Este conjunto se subdivide en dos, uno que contiene

los vinos blancos y otro que contiene los vinos tintos. Para la elaboracion de las

muestras se utilizaron diferentes marcas comerciales que contuvieran distintos

tipos de uva. La toma de cada muestra procede de una nueva botella abierta en

el momento de la medida para evitar los posibles efectos de oxidacion del vino.

Dicha muestra fue previamente filtrada para evitar la aparicion de impurezas.

En la tabla (3.2) se muestra un resumen de los conjuntos de datos descritos.

Conjunto Sensores Técnica N© N© N© N@
clases | muestras | sensores | carac-
teristicas
Alcoholes SnOy Termo- 8 849 1 71
modulacion
CSIC SnO, Modulacién 4 41 4 4x31
y TiOs por flujo

Ciclovolti- CPE

amperogramas modificada CV 4 149 4 4x320
con enzimas

FIA CPE
modificada FIA 4 99 4 4x51
con enzimas

Blancos Espectrofotometria UV-VIS 6 78 61

Tintos Espectrofotometria UV-VIS 8 155 61

Tabla 3.2: Resumen de los conjuntos de datos utilizados.
3.4. Resultados

En este apartado se muestran los resultados obtenidos con los diferentes conjuntos

de datos procedentes de sistemas de nariz y lengua electronica descritos en la anterior

seccion. En primer lugar, se procede a analizar los resultados obtenidos mediante el

uso de la transformada wavelet packet con los algoritmos propuestos de seleccion de

caracteristicas y utilizacion de las técnicas de extension periddica y reflexion de las

senales. Ademas, se hace un estudio sobre las diferentes familias de filtros wavelet para

cada caso.

A continuacion se realiza un estudio similar aplicando la técnica FKR para los

mismos conjuntos de datos. El estudio finaliza realizando una comparacion con algunos

de los métodos del estado del arte descritos en el capitulo anterior.
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3.4.1. Seleccién mediante el algoritmo propuesto basado en la
transformada wavelet

El algoritmo propuesto basado en la transformada wavelet se ha analizado con
los diferentes conjuntos de datos descritos. Dicho algoritmo ha sido probado con la
seleccion de coeficientes wavelet tanto por energia como por el criterio de maxima se-
paracion descrito en la ecuacion (3.5). En todos los casos, se trata de medir la bondad
de la técnica propuesta para describir las senales bajo estudio y la capacidad de extraer
informacion para su clasificacion posterior. Para tal fin se han probado una serie de
filtros wavelet, tanto ortogonales como biortogonales para aprovechar la extension pe-
riddica simétrica en aquellos conjuntos de datos que sea conveniente su aplicacion. Los
filtros empleados estan descritos en la tabla (3.3). Aunque la programacion de todas
las rutinas ha sido desarrollada en esta tesis, se han utilizado las funciones de los filtros
procedentes de MATLAB. En estas tablas ademas, se describe la longitud del filtro de
descomposicion de la aproximacion o paso bajo (LD), el filtro de descomposicion de
detalles o paso alto (HD) y sus correspondientes filtros de recuperacion (LR y HR).

Tabla 3.3: Familias de filtros wavelet empleados.

Nombre Matlab | Simétrico Orden

LD | HD [ LR | HR
Db4 No 8 8 8 8
Dbb No 10 | 10 | 10 | 10
Db6 No 12 ) 12 | 12 | 12
Bior2.2 Si 5 3 3 5
Bior2.4 Si 9 3 3 9
Bior4.4 Si 9 7 7 9
Coif 1 No 6 6 6 6
Coif 2 No 12 | 12 | 12 | 12

Los resultados presentados constan del siguiente proceso:

Representacion de la senal y recuperacién. Se exponen las graficas de una senal
del conjunto de datos y su recuperacion considerando un nimero diferente de
coeficientes. Esta representacion cumple un doble objetivo. Por un lado, es im-
portante mostrar el tipo de senales bajo estudio, para poder realizar un anélisis
previo de qué filtros seran los méas adecuados al conjunto de datos. El segundo
objetivo consiste en estimar el nimero de puntos que va a ser necesario para ob-
tener tener una buena descripciéon de la senal. Para la realizacion de esta parte se
han escogido senales no singulares dentro del conjunto de datos, esto es, senales
que no han sido consideradas como outliers en los experimentos realizados.
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Céalculo del error cuadratico medio. Para cada conjunto se comprueba el error
cuadratico medio ante diferentes familias de filtros wavelet, descritas en la tabla
(3.3), y distinto namero de puntos. El error cuadratico medio viene dado por la
expresion:

S5 p) (3.38)

donde N es el nimero de componentes de la senal, yf es la componente i-ésima
de la senal original y7, mientras que la senal recuperada es f7. Hay que tener
en cuenta que para cada conjunto de datos se crean tantos modelos como clases
existen. Para el calculo del error cuadratico medio, cada modelo ejecutara solo
las [ senales propias de la clase para la que fue creado el mismo. Es importante
destacar que para los resultados mostrados se ha multiplicado dicho error por un
factor de 100, por motivos de presentacion.

Acierto en clasificacién. En este apartado se pretende calcular si el método pro-
puesto consigue extraer la informacion necesaria para la posterior etapa de clasi-
ficacion, para lo que se mide el acierto de clasificacion (accuracy), definido como:

p==%105(C.C) (3.39)

S|

n
i=1

siendo n el nimero de muestras de test, C; la clase de la muestra 7, C; es la clase
estimada de la muestra ¢ y 0 (Ci,Ci) una funcion definida como:

. 1.SiC =C
5(CC,) = { ) gi g ig (3.40)
Para probar este segundo objetivo se opto por un clasificador basado en una SVM
lineal, dado que como se expuso en el capitulo anterior es un clasificador extre-
madamente sencillo que practicamente no necesita parametros para ser ajustado.
Aunque los resultados de clasificacion no son satisfactorios en muchos casos, no es
el objetivo de esta parte examinar la exactitud de la clasificacion, sino la compa-
racion entre las diferentes familias de wavelets, la extension simétrica y el nimero
de puntos utilizado. La mejora de la exactitud en la clasificacion sera tratada en
los proximos capitulos centrados en los métodos de clasificacion.

Método de seleccidon de caracteristicas. Por cada conjunto se han realizado dos
tablas que contienen la informacion descrita en los puntos anteriores. La prime-
ra de las tablas contiene la informacion cuando el método de seleccion de los
coeficientes wavelet ha sido el criterio de quedarnos con aquellos que, una vez
analizado el conjunto, acumulan mayor energia. Para la realizacion de la segunda
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tabla se ha optado por el método de maxima separabilidad de las clases en la
seleccion de los coeficientes wavelet.

El primer conjunto considerado es el de discriminacion de alcoholes. En la figura
(3.13(a)) se ha representado la respuesta del sensor normalizada entre 0 y 255 ante
un ciclo de termomodulaciéon en presencia de etanol. Para el ejemplo descrito en esta
figura se seleccion6 un filtro wavelet ortogonal de Daubechies de longitud 8, por lo que
no se aplica la extension simétrica. La razon de aplicacion de este filtro es que la senal
no presenta cambios entre el final de la misma y el principio, dado que estamos conside-
rando el ciclo completo de termomodulacion, por lo que se puede realizar la extension
periddica no simétrica. El nivel de profundidad aplicado fue de cuatro. En las figuras

Sefial Original Sefal recuperada con d = 7

160

160

Respuesta Normalizada
Respuesta Normalizada

. . . 50 . . .
5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tiempo (s) Tiempo (s)

50
0

(a) Senal termomodulada bajo presencia de Eta- (b) Senal recuperada con 7 puntos
nol

Senal recuperada con d = 15 Senal recuperada con d = 55

160

160

150

Respuesta Normalizada
Respuesta Normalizada

50
0

. . . 50 . . .
5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tiempo (s) Tiempo (s)

(¢) Senal recuperada con 15 puntos. (d) Senal recuperada con 55 puntos.

Figura 3.13: Recuperacion de senal termomodulada en presencia de etanol utilizando
diferente niimero de coeficientes wavelet.

(3.13(b)-3.13(d)) se ha representado la recuperacion de esta sefial seleccionando un
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nimero diferente de coeficientes por el método de maxima energia. Se puede apreciar,
como la informacion contenida en la senal de cara a su recuperacion empieza a ser muy
completa a partir de un ntmero de componentes d = 15. Es importante destacar como
se produce un efecto de gran distorsion si el niimero de coeficientes seleccionado no al-
canza el nimero de coeficientes de la aproximacion de la altima etapa, tal como sucede
cuando d = 7. En las tablas (3.4 y 3.5) se han representado los resultados obtenidos
para el método de seleccion de caracteristicas por maxima energia y por separabilidad
de clases respectivamente. Para este conjunto de datos se puede ver como no hay gran
diferencia entre los diferentes tipos de familias utilizados, pues la extension periodica
no simétrica no introduce componentes de alta frecuencia. Por otro lado, la diferencia
entre los criterios de seleccion de coeficientes wavelet es mas significativa cuando se
escogen pocos coeficientes como es el caso de d =7.

. d=17 d=15 d =25 d =55
Filtro Wavelet Mse | Acc | Mse | Acc | Mse | Acc | Mse | Acc
Db4 8.10 | 0.59 [ 0.03 | 0.71 | 0.00 | 0.74 | 0.00 | 0.80
Db5 8.02 | 0.65 | 1.40 | 0.73 ] 0.01 | 0.78 | 0.00 | 0.79
Db6 9.07 | 0.65 | 3.45 | 0.67 | 0.03 | 0.75 | 0.00 | 0.79
Bior2.2 2.34 1 0.65 | 0.01 | 0.72 ] 0.00 | 0.77 | 0.00 | 0.80
Bior2.4 2.34 |1 0.67 | 0.01 | 0.70 | 0.00 | 0.77 | 0.00 | 0.80
Bior4.4 4.14 1 0.65 | 0.01 | 0.78 | 0.00 | 0.79 | 0.00 | 0.80
Coif 1 5.67 | 0.63 | 0.02 | 0.71 | 0.00 | 0.78 | 0.00 | 0.81
Coif 2 7.92 | 0.55 | 3.18 | 0.61 | 0.03 | 0.74 | 0.00 | 0.80

Tabla 3.4: Comparaciéon de familias de filtros y wavelets para el conjunto de datos
alcoholes con seleccion por criterio de méaxima energia.

En la figura (3.14) se representa la senal por espectrofotometria obtenida para un
vino tinto con denominacion de origen de La Mancha. En este caso, se ha optado por
el filtrado wavelet biortogonal, pues como se puede apreciar en dicha imagen la ab-
sorbancia obtenida para longitudes de onda bajas difiere mucho de la obtenida para
longitudes de onda altas, por lo que la extension correcta es la extension simétrica. Se
puede ver, al igual que en el caso anterior, como el error obtenido entre la senal original
y la senal recuperada disminuye a medida que se aumenta el nimero de coeficientes
seleccionados. Sin embargo, en este caso podemos apreciar como la informacion fun-
damental de la senal se obtiene antes que en el caso anterior. Este hecho es debido a
que la informaciéon contenida en senales procedentes de espectrofotometria varia muy
lentamente. De hecho, en la seleccion de coeficientes podemos apreciar que no existe
diferencia entre la aplicacion de la transformada wavelet y la transformada wavelet
packet, pues siempre trata de escoger los coeficientes de la aproximacion.



3.4. Resultados 93
. d=7 d =15 d =25 d =55
Filtro Wavelet Mse | Acc | Mse | Acc | Mse | Acc | Mse | Acc
Db4 11.77 1 0.63 | 3.89 | 0.80 | 2.02 | 0.81 | 0.79 | 0.81
Dbb 12751 0.74 | 4.09 | 0.81 | 2.05 | 0.81 | 1.44 | 0.81
Db6 12.68 | 0.62 |1 6.94 | 0.76 | 2.30 | 0.81 | 1.40 | 0.81
Bior2.2 6.38 | 0.75 | 2.17 | 0.80 | 1.56 | 0.80 | 0.90 | 0.79
Bior2.4 6.37 | 0.74 | 2.17 | 0.80 | 1.56 | 0.80 | 0.90 | 0.80
Bior4.4 6.47 | 0.75 | 2.10 | 0.80 | 1.46 | 0.80 | 0.50 | 0.80
Coif 1 10.97 | 0.73 | 3.61 | 0.81 | 1.89 | 0.80 | 1.16 | 0.81
Coif 2 11.86 | 0.60 | 7.46 | 0.78 | 2.39 | 0.81 | 0.78 | 0.81
Tabla 3.5: Comparacion de familias de filtros y wavelets para el conjunto de datos

alcoholes con seleccion por criterio de separabilidad entre clases.

En las tablas (3.6 y 3.7) se exponen los resultados para el conjunto de datos ob-

tenido procedente de las diferentes denominaciones de origen de vino tinto utilizando

espectrofotometria UV-VIS, cuyos resultados son similares a los obtenidos con vinos

blancos. En ambos conjuntos las conclusiones que se pueden obtener son muy simila-
res, verificando el mejor comportamiento de los filtros biortogonales frente a los filtros

ortogonales por la diferencia entre la extension simétrica y la extension periodica no

simétrica. Se comprueba como la recuperacion de la senal es, para estos conjuntos de

datos, mejor cuando el criterio de seleccion es la energia de los coeficientes, mientras

que la exactitud de la clasificacion es ligeramente mejor en el caso de seleccion por el

criterio de separacion entre clases.

Filtro Wavelet d-8 d- 14 d =16 d =20
Mse | Acc | Mse | Acc | Mse | Acc | Mse | Acc
Db4 0.9210.75]0.28 | 0.77 | 0.21 | 0.77 | 0.10 | 0.77
Db5 2191 0.79 1 0.35] 0.79 | 0.27 | 0.82 | 0.20 | 0.83
Db6 5.8510.71 [ 0.60 | 0.77 | 0.45 | 0.79 | 0.27 | 0.81
Bior2.2 0.17 1 0.70 | 0.08 | 0.73 | 0.05 | 0.79 | 0.01 | 0.82
Bior2.4 0.17 1 0.71 ] 0.08 | 0.77 | 0.05 | 0.81 | 0.01 | 0.85
Bior4.4 0.18 | 0.79 | 0.06 | 0.82 | 0.04 | 0.85 | 0.01 | 0.88
Coif 1 0.3710.7310.19 | 0.77 | 0.15 | 0.80 | 0.09 | 0.83
Coif 2 1.66 | 0.75 1 0.49 | 0.79 | 0.40 | 0.81 | 0.24 | 0.81

Tabla 3.6: Comparacion de familias de filtros y wavelets para el conjunto de datos de

vinos tintos por espectrometria UV-VIS con seleccion por criterio de maxima energia.
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Espectrograma Original Senal Espectrométrica Recuperada d = 8
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(a) Senal espectrométrica Original para un vino (b) Senal espectrométrica recuperada con 8 pun-
tinto con denominacién de origen de La Mancha tos.
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c) Senal espectrométrica recuperada con enal espectrofotomeétrica recuperada con
Senal t t d 12 (d) Senal trofot t d 30
puntos. puntos.

Figura 3.14: Recuperacion de espectrofotograma UV-VIS utilizando diferente niimero
de coeficientes wavelet.

En la figura (3.15) se ha representado la recuperacion de la senal obtenida del con-
junto de datos FIA sometido a un bolo de vino tinto de denominacién de origen Madrid.
En este caso, la senal registrada solo considera el proceso oxidacion de la reaccion, por
lo que el uso de filtros biortogonales con extension simétrica dard mejores resultados
que la extension periddica empleada con filtros ortogonales. Se puede observar cémo
cuando se seleccionan pocos coeficientes la senal recuperada dista mucho de la senal
original. Se puede observar como la informaciéon proporcionada por este sensor tiene
parte de alta frecuencia que seré seleccionada al utilizar los coeficientes procedentes de
los detalles de la primera descomposicion.

Las tablas (3.8 y 3.9) muestran los resultados para la seleccion de caracteristicas por
energia y por maxima separacion de clases. En ambos casos los resultados son bastante
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Filtro Wavelet d-8 d - 12 d - 16 d - 20
Mse | Acc | Mse | Acc | Mse | Acc | Mse | Acc
Db4 35.49 | 0.69 | 28.74 | 0.77 | 28.00 | 0.77 | 25.42 | 0.83
Db5 41.84 | 0.64 | 41.48 | 0.74 | 36.49 | 0.78 | 28.90 | 0.84
Db6 39.74 | 0.65 | 39.93 | 0.77 | 39.96 | 0.79 | 33.45 | 0.79
Bior2.2 27.39 | 0.67 | 20.14 | 0.77 | 20.13 | 0.80 | 20.10 | 0.84
Bior2.4 27.46 | 0.75 | 27.08 | 0.77 | 27.23 | 0.83 | 19.94 | 0.87
Bior4.4 31.19 | 0.71 | 30.11 | 0.80 | 30.06 | 0.82 | 20.55 | 0.89
Coif 1 39.63 | 0.68 | 35.64 | 0.75 | 25.11 | 0.79 | 25.40 | 0.83
Coif 2 34.28 | 0.71 | 27.59 | 0.73 | 27.77 | 0.78 | 27.69 | 0.83

Tabla 3.7: Comparacion de familias de filtros y wavelets para el conjunto de datos de
vinos tintos por espectrofotometria UV-VIS con seleccion por criterio de separabilidad
entre clases.

similares, por lo que puede deducirse que la seleccion en ambos casos es similar. Se
comprueba que los familias de filtros biortogonales dan mejor resultado aunque las
diferencias en este caso no son sensibles.

. d=28 d=14 d =20
Filtro Wavelet Mse | Acc | Mse | Acc | Mse | Acc
Db4 1.31 1 0.91 ] 0.57 ] 0.91 | 0.26 | 0.92
Db5 2.3310.88 [ 0.93]0.91|0.46 | 0.91
Db6 7.9310.86 | 0.93 | 0.89 | 0.43 | 0.91
Bior2.2 0.5110.92|0.26 | 0.94 | 0.18 | 0.92
Bior2.4 0.50 | 0.88 | 0.26 | 0.94 | 0.18 | 0.94
Bior4.4 0.54 1 0.89 | 0.25]0.92 | 0.17 | 0.94
Coif 1 1.02 | 0.88 | 0.31 | 0.91 | 0.23 | 0.92
Coif 2 9.39 1 0.85 | 0.73 091 ] 0.52 | 0.89

Tabla 3.8: Comparacion de familias de filtros y wavelets para el conjunto de datos FIA
con seleccién por criterio de maxima energfa.

Por ultimo, en la figura (3.16) se ha procedido de forma similar a los conjuntos
de datos anteriores, representando el ciclovoltiamperograma del sensor modificado con
enzima de tirosinasa. En la representacion de la senal original vemos como la curva des-
crita por el ciclovoltiamperograma no tiene por qué cerrarse para el rango de tensiones
considerado, aunque las diferencias no son grandes. Esto hace que podamos utilizar
tanto la extension periddica como la extension simétrica sin demasiadas diferencias.
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Sefial Original Senal Recuperada d = 8
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(a) Senal original para un vino tinto con deno- (b) Senal recuperada con 8 puntos
minacion de origen de Madrid.

Sefnial Recuperada d = 12 Senial Recuperada d = 30

Respuesta Normalizada
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(¢) Senal recuperada con 12 puntos (d) Senal recuperada con 30 puntos.

Figura 3.15: Recuperacion de senal en sistema FIA con diferentes coeficientes wavelet.

Se puede apreciar como para un nimero excesivamente bajo de coeficientes parte de
la curva se pierde, por lo que la informaciéon completa de la histéresis no se consigue
recuperar. Estas curvas se caracterizan por una variacién suave de las mismas, por lo
que no se han apreciado grandes diferencias entre utilizar un esquema wavelet clasico
y utilizar un esquema wavelet packet.

En las tablas (3.10 y 3.11) se ha hecho una comparacion similar a los casos ante-
riores, utilizando diversos tipos de filtrado wavelet y niimero de puntos seleccionados.
En este caso podemos apreciar como los resultados son muy similares en el caso de
considerar familias ortogonales y biortogonales, con sus extensiones simétrica y perio-
dica. Se aprecia que a partir de un nimero de puntos los resultados de clasificacion no
varian sensiblemente, por lo que la informacion discriminante se esta recogiendo en los
coeficientes seleccionados. También se aprecia como cuando tenemos un caso de selec-
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. d=28 d=14 d =20
Filtro Wavelet Mse | Acc | Mse | Acc | Mse | Acc
Db4 12.32 1 0.89 | 8.06 | 0.89 | 6.10 | 0.91
Db5 13.88 | 0.88 | 9.41 | 0.89 | 7.89 | 0.92
Db6 15.54 | 0.88 | 10.71 | 0.89 | 7.84 | 0.89
Bior2.2 8.07 | 0.88 | 4.81 | 0.88 | 1.82 | 0.89
Bior2.4 8.11 [ 0.88 ] 3.95 | 0.88 | 2.02 | 0.91
Bior4.4 8.66 | 0.88 | 7.49 | 0.89 | 4.25 | 0.89
Coif 1 9.61 | 0.88 | 8.07 | 0.89 | 5.87 | 0.91
Coif 2 21.16 | 0.88 | 7.73 | 0.89 | 7.39 | 0.89

Tabla 3.9: Comparacion de familias de filtros y wavelets para el conjunto de datos FIA
con seleccion por criterio de separabilidad de clases.

cion de pocos coeficientes, el criterio de seleccion por separacion de clases proporciona
mejores resultados que el criterio de seleccion por energia, pero estas diferencias no son
significativas cuando el nimero de coeficientes seleccionado es mayor.

. d =10 d = 40 d = 80
Filtro Wavelet Mse Acc | Mse | Acc | Mse | Acc
Db4 4448.27 | 0.63 | 21.32 | 0.75 | 3.74 | 0.78
Db5 5315.61 | 0.60 | 25.76 | 0.78 | 2.95 | 0.79
Db6 5240.71 | 0.62 | 33.89 | 0.82 | 7.16 | 0.79
Bior2.2 1446.11 | 0.72 | 15.46 | 0.79 | 6.84 | 0.80
Bior2.4 1443.85 | 0.73 | 14.79 | 0.78 | 5.48 | 0.80
Bior4.4 1710.89 | 0.76 | 9.22 | 0.80 | 3.91 | 0.79
Coif 1 3360.27 | 0.67 | 24.32 | 0.78 | 8.71 | 0.78
Coif 2 5464.68 | 0.56 | 36.75 | 0.78 | 5.01 | 0.79

Tabla 3.10: Comparacion de familias de filtros y wavelets para el conjunto de datos de
ciclovoltiamperogrmas con selecciéon por criterio de maxima energia.

Del anélisis de estos conjuntos de datos podemos extraer una serie de conclusiones
que deben ser tenidas en cuenta cuando se use la transformada wavelet como método
de extraccion de informacion en senales dinamicas:

= Respecto al error en la recuperacion de la senal, siempre es menor el cometido
cuando se utiliza el criterio de seleccion por energia que por seleccion de separa-
cion de clases. Sin embargo, la parte mas importante de esta etapa es proporcionar
informacion que pueda ser correctamente clasificada en etapas posteriores.
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Figura 3.16: Recuperacion de senal de ciclovoltiamperograma con diferentes coeficientes
wavelet

= Siel conjunto de datos es reducido y se utilizan pocas muestras para el proceso de
entrenamiento, el criterio por separacion de clases puede dar lugar a seleccionar
coeficientes que no son discriminantes, obteniendo mejores resultados mediante la
seleccion de coeficientes por energia. Sin embargo, si el conjunto es suficientemente
grande y las senales de diferentes clases tienen un cierto parecido en su forma, la
seleccion de coeficientes por separacion de clases proporciona mejores resultados.

s La aplicacion de un filtrado wavelet ortogonal o biortogonal y por tanto con
extension periodica o extension periddica simétrica respectivamente depende del
tipo de aplicacion que estemos considerando y la forma en que ha sido guardada
la informacion. Se debera observar por tanto si existe diferencia entre el comienzo
y el final del grupo de senales bajo estudio.
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. d =10 d = 40 d =80
Filtro Wavelet Mse Acc Mse Acc Mse Acc
Db4 5791.69 | 0.68 | 4419.64 | 0.66 | 3459.29 | 0.69
Db5 5927.71 | 0.70 | 4868.39 | 0.67 | 4158.76 | 0.66
Db6 6209.14 | 0.71 | 4982.39 | 0.66 | 4358.63 | 0.69
Bior2.2 6779.38 | 0.71 | 4488.74 | 0.72 | 3546.84 | 0.76
Bior2.4 6780.08 | 0.76 | 4564.21 | 0.72 | 3639.17 | 0.78
Bior4.4 6457.62 | 0.72 | 4940.29 | 0.72 | 3905.75 | 0.78
Coif 1 6766.77 | 0.67 | 5006.12 | 0.70 | 3862.94 | 0.79
Coif 2 6776.13 | 0.66 | 5394.16 | 0.69 | 4300.66 | 0.66

Tabla 3.11: Comparacion de familias de filtros y wavelets para el conjunto de datos de
ciclovoltiamperogramas con seleccion por criterio de separacion de clases.

3.4.2. Selecciéon mediante el algoritmo propuesto basado en FKR

Una vez realizada la comparacion con el algoritmo propuesto basado en la transfor-
mada wavelet y sus variantes, en esta seccion se comprobaran los resultados obtenidos
con el método propuesto basado en FKR. Para poder realizar una comparacion con el
método anterior, se ha reproducido la recuperacion de las mismas senales consideradas
con dicho método. El procedimiento de comparacion de los resultados es idéntico al
expuesto para el método basado en la transformada wavelet, pero en este caso se utili-
zard para realizar los calculos el kernel RBF descrito en la ecuacion (2.67) y los kernel
basados en splines descritos en la tabla (3.1). Solamente en el caso del kernel RBF es
necesario ajustar el hiperparametro v, lo que se realiz6 mediante varias pruebas y se
muestran los resultados obtenidos con el mejor valor encontrado. Al realizar las tablas
se utilizaron los conjuntos de datos ya divididos en entrenamiento y test que fueron
usados para mostrar los resultados de la seccion anterior. En la figura (3.17) se ha
procedido a recuperar la senal original procedente del conjunto de datos de alcoholes.
En este caso se ha utilizado un kernel de tipo spline con distintos nimeros de pun-
tos considerados para proyectar el espacio de entrada en un espacio transformado. Se
puede observar como la recuperacion obtenida en la figura (3.17(b)) guarda una mejor
similitud con la senal original que la obtenida en la figura (3.13(b)). Sin embargo, para
un namero de puntos elevado se observa en la figura (3.17(d)) como la senal queda més
suavizada que en el caso de la figura (3.13(d)).

En la tabla (3.12) se muestra el error cuadratico medio y el parametro de exactitud
(accuracy) para los diferentes kernels utilizados y variando el nimero de puntos con
el conjunto de datos de alcoholes. La primera observacion que se debe hacer es que el
parametro de exactitud decrece cuando el niimero de puntos es elevado. El método sufre
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Figura 3.17: Recuperacion de senal de etanol por medio de FKR.

por tanto de la denominada "maldicién de la dimension"(|Bishop06|) especialmente
utilizando un clasificador lineal. Sin embargo, cuando el nimero de puntos considerado
es d = 7 se alcanzan resultados sensiblemente superiores a los obtenidos con el método
de transformada wavelet con ese mismo nimero de puntos.

En la figura (3.18) se muestra la recuperacion de un espectrofotograma cuyo origi-
nal se ha obtenido ante la presencia de un vino tinto de La Mancha. En este caso, se ha
utilizado un kernel gaussiano y en la figura (3.18(b)) podemos ver un efecto caracteris-
tico, que se ha observado en el desarrollo de este trabajo, cuando el niimero de puntos
considerado no es suficiente. En este caso aparecen en las zonas bajas de longitud de
onda una deformaciéon gaussiana clara, mientras que la senal original se mantiene prac-
ticamente constante en esa zona. No obstante, la senal recuperada presenta un mejor
comportamiento para tan pocos puntos que en el caso de la transformada wavelet, lo
que queda corroborado al comparar la tabla (3.13) con las tablas (3.6) y (3.7).
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Kernel d=7 d =15 d =25 d =155
Mse | Acc | Mse | Acc | Mse | Acc | Mse | Acc
RBF 0.431]0.71]0.22]0.71|0.17|0.71 { 0.01 | 0.54
Spline 0.3810.8310.16 | 0.77 | 0.12 | 0.71 | 0.01 | 0.65
Anova Splinel | 0.82 | 0.73 | 0.46 | 0.73 | 0.39 | 0.76 | 0.01 | 0.66
Anova Spline2 | 0.66 | 0.68 | 0.42 | 0.77 | 0.21 | 0.81 | 0.01 | 0.12

Tabla 3.12: Comparacion de kernels y numero de

alcoholes.
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Figura 3.18: Recuperacion de senal procedente de espectrofotometria UV-VIS mediante

FKR.
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Las tabla (3.13) muestra los resultados con diferentes kernels y nimero de puntos
para los conjuntos de espectrofotometria UV-VIS de vinos tintos. Para estos conjuntos
de datos los kernels ANOVA spline tienen un mejor comportamiento, debido a que las
senales procedentes de la espectrofotometria UV-VIS son de muy baja frecuencia y
son muy bien aproximadas por funciones de suavizado como los kernels propuestos. Es
importante destacar que se produce cierta caida de la exactitud de clasificacion cuando
se aumenta el nimero de puntos, aunque en este caso no llega a ser tan exagerado como
en el conjunto de alcoholes.

Kernel d=238 d=14 d =16 d =20
Mse | Acc | Mse | Acc | Mse | Acc | Mse | Acc
RBF 0.59 | 0.73 10.24 | 0.70 | 0.20 | 0.72 | 0.18 | 0.73
Spline 1.28 | 0.70 | 0.20 | 0.85 | 0.16 | 0.86 | 0.09 | 0.85
Anova Splinel | 1.47 | 0.76 | 0.96 | 0.89 | 0.60 | 0.92 | 0.51 | 0.90
Anova Spline2 | 1.71 | 0.67 | 0.57 | 0.72 | 0.34 | 0.75 | 0.17 | 0.76

Tabla 3.13: Comparacion de kernels y nimero de puntos para conjunto de datos de
espectrofotograma de vinos tintos

En la figura (3.19) se ha realizado la recuperacion de la misma senal original que en
el caso de la figura (3.15), mientras que en la tabla (3.14) se muestran los resultados con
diferentes kernels y variando el nimero de puntos. Nuevamente se comprueba el mejor
comportamiento frente a la transformada wavelet, tanto en error cuadratico medio
como en exactitud, de este método cuando el nimero de puntos es bajo. Sin embargo,
vuelve a aumentar el error de clasificacion cuando seleccionamos un ntmero de puntos

elevado.
Kernel d=28 d=14 d =20
Mse | Acc | Mse | Acc | Mse | Acc
RBF 0.56 | 0.91 | 0.35| 0.85 | 0.26 | 0.73
Spline 0.50 | 0.80 | 0.32 | 0.74 | 0.25 | 0.73
Anova Splinel | 0.53 | 0.88 | 0.34 | 0.74 | 0.28 | 0.71
Anova Spline2 | 0.48 | 0.83 | 0.32 | 0.77 | 0.26 | 0.76

Tabla 3.14: Comparacion entre diferentes kernels y diferentes puntos para el conjunto
de datos FIA

Por ultimo, se muestran en la figura (3.20) y en la tabla (3.15) los resultados obte-
nidos con el conjunto de datos de ciclovoltiamperogramas. En este caso el kernel RBF
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Figura 3.19: Recuperacion senal FIA mediante FKR.

obtiene unos resultados muy superiores a los kernel de tipo spline, pero todos ellos
fallan en la clasificacion cuando el nimero de puntos considerado es elevado.

Kernel d =10 d =40 d = 100
Mse Acc | Mse | Acc | Mse | Acc
RBF 3068.67 | 0.84 | 43.15 | 0.74 | 16.70 | 0.41
Spline 107.20 | 0.65 | 39.42 | 0.33 | 16.43 | 0.32
Anova Splinel | 157.48 | 0.74 | 47.64 | 0.52 | 27.24 | 0.39
Anova Spline2 | 116.14 | 0.65 | 75.43 | 0.34 | 22.54 | 0.30

Tabla 3.15: Comparacion entre diferentes kernels y diferentes puntos para el conjunto
de datos Ciclovoltiamperograma
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(c) Senal recuperada con 20 puntos. (d) Senal recuperada con 100 puntos.

Figura 3.20: Recuperacion de ciclovoltiamperograma utilizando FKR.

Los resultados mostrados permiten obtener interesantes conclusiones sobre el mé-
todo FKR:

= El método sufre de la “maldicion de la dimension” debiendo ser muy cuidadosos
con el namero de puntos escogido sobre el que se aproxima la transformacion.
Sin embargo, es necesario constatar que si nuestro interés es representar la senal
con mejor exactitud, en términos de error cuadratico medio, cuanto mayor sea el
numero de puntos mejor comportamiento presenta el método.

= No existe un kernel que se haya demostrado superior al resto entre los conside-
rados al mostrar los resultados. Si es necesario decir que se hicieron pruebas con
otro tipo de kernels como el polinomial y el B-spline con resultados mucho menos
satisfactorios.
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= Cuando el nimero de puntos considerado es muy reducido el método se comporta
mejor que la transformada wavelet. Aunque esta afirmacion serd ampliada en la
siguiente seccion, se destaca aqui la importancia que tiene el hecho de obtener
mejores ratios con nimeros de puntos bajos, pues ahorrard muchas operaciones
tanto en esta etapa de extraccion de caracteristicas como en la etapa de clasifi-
cacion para futuras muestras a ser evaluadas.

3.5. Comparaciéon con otros métodos

Los resultados presentados hasta el momento corresponden a un estudio pormeno-
rizado de los métodos expuestos en este capitulo aplicados a los conjuntos de datos
descritos. Estos resultados nos han permitido obtener interesantes conclusiones sobre
dichos métodos y obtener un conocimiento adecuado de los mismos para el campo de
aplicacion bajo estudio. En esta seccidon se comparan estos métodos con algunos de los
descritos en la revision bibliografica.

Observando las diferentes senales procedentes de los conjuntos de datos considera-
dos podemos ver que todos los métodos que tratan de parametrizar las senales como
un conjunto de exponenciales, como son Padé-Z o el expuesto como ridge regression
no son validos para los conjuntos de datos considerados en esta tesis, pues las senales
obtenidas distan mucho de la hipotesis de partida de estos métodos. Por otro lado,
no se ha considerado el espacio de fase dentro de esta comparacion. Las tnicas refe-
rencias bibliograficas que han sido expuestas en el capitulo anterior no hacen posible
la variacion del nimero de puntos a considerar y como se comenté en el capitulo an-
terior, existen referencias como |[R6ck08| que desaconsejan su uso. Por tanto, en esta
seccion de los métodos considerados en el estado del arte se han utilizado los modelos
AR, por ser mas faciles de ajustar que los modelos ARMA, el anélisis por compo-
nentes principales (PCA) y el anélisis discriminante lineal (LDA). La comparacion de
dichos métodos debe ser méas exhaustiva que en la seccion anterior, donde el objetivo
era obtener conclusiones sobre los métodos propuestos. En esta seccion, para realizar la
comparacion se realiza la division de los conjuntos de entrenamiento y test treinta veces
de forma aleatoria, pero asegurando las proporciones entre clases tanto en el conjunto
de entrenamiento como en el de datos, y se han obtenido las medias de los resultados
analizando para dos casos. En el primero de ellos se consideran muy pocos puntos para
comprobar la hipdtesis de la seccidon anterior, segin la cual el método de FKR tiene
un buen comportamiento en esta situacion. En el segundo caso se ha considerado un
numero medio de puntos para comprobar el funcionamiento de los mismos. En la tabla
(3.16) se muestra la media del resultado de acierto en clasificacion utilizando de nuevo
para tal fin un clasificador consistente en una SVM lineal. Indicar que para los méto-
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dos wavelet y FKR se han utilizado para cada conjunto los filtros y kernels que habian
obtenido mejores resultados en las tablas de la seccion anterior.

Conjunto | Método | Nimero de Puntos | Conjunto | Método | Numero de Puntos
d=7 d=15 d=7 d=13
Wavelet | 0.754 0.813 Wavelet | 0.513 0.56
FKR 0.828 0.750 FKR | 0.659 0.617
Aleoholes |5 176767 | 0.808 CSIC e 0507 | 0560
LDA 0.715 0.749 LDA | 0.549 0.603
AR 0.6 0.65 AR 0.44 0.47
d—38 d=16 d—38 d=14
Wavelet | 0.671 0.685 Wavelet | 0.852 0.911
Blancos FKR 0.765 0.773 FA FKR | 0.904 0.847
PCA 0.836 0.86 PCA | 0.898 0.818
LDA 0.748 0.789 LDA | 0.716 0.722
AR 0.557 0.547 AR 0.672 0.729
d—38 d=16 d=10 d—40
Wavelet | 0.771 0.801 Wavelet | 0.739 0.793
Tintos FKR 0.773 0.912 oV FKR | 0.843 0.664
PCA | 0.7535 0.881 PCA | 0.795 0.780
LDA 0.776 0.785 LDA | 0.640 0.657
AR 0.457 0.5 AR 0.4 0.437

Tabla 3.16: Comparacion de acierto en clasificacion entre los diferentes métodos

Del analisis de los resultados de la tabla (3.16) se pueden obtener varias conclu-
siones interesantes. En primer lugar se destaca el mal comportamiento de los modelos
autorregresivos (AR) en todos los casos. Tal como se destacaba en el capitulo anterior,
este tipo de métodos son validos cuando la informacion de clasificacion se encuentra
en el dominio espectral de la senal y nos encontramos ante procesos estacionarios. Sin
embargo, en los conjuntos considerados en esta tesis la informacion se encuentra en
la forma de onda en el tiempo. Junto con los métodos propuestos en este capitulo, el
analisis por componentes principales presenta unos resultados muy competitivos. Hay
que tener presente que la informacion contenida en esta tabla reflejan la media de la
exactitud en el acierto, pero un analisis mas riguroso desde un punto de vista estadisti-
co tiene que considerar si las diferencias presentadas en la tabla son significativas. Para
completar el analisis se ha realizado un T-test por pares con significancia del 5%. Si
el test tiene un parametro de probabilidad por debajo de p = 0,05 indica que podemos
suponer que estadisticamente existe diferencia entre un método y otro, mientras que si
el valor de probabilidad es mas bajo, aunque se hayan presentado diferencias en la tabla
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(3.16) indicara que no podemos afirmar que un método sea mejor que el otro. Este tipo

de situaciones se ha destacado en negrita en la tabla. De este analisis se ha omitido el

método AR por ser trivial al analizar los resultados afirmar que su comportamiento es

peor que el resto de métodos.

Conjunto d=7 Conjunto N-15
Método | FKR | PCA | LDA Método | FKR | PCA | LDA
Wavelet 1 0 Wavelet 1 0 1
Alcoholes KR 1 Alcoholes KR 1 0
PCA PCA 1
Conjunto d=8 Conjunto d=16
Método | FKR | PCA | LDA Método | FKR | PCA | LDA
Blancos Wavelet 1 1 1 Blancos Wavelet 1 1
FKR 1 0 FKR 1
PCA 1 PCA
Conjunto d=8 Conjunto d=16
Método | FKR | PCA | LDA Método | FKR | PCA | LDA
Tintos Wavelet 0 0 0 Tintos Wavelet 1 1
FKR 0 0 FKR 0
PCA 0 PCA
Conjunto d=7 Conjunto d=13
Método | FKR | PCA | LDA Método | FKR | PCA | LDA
Wavelet 1 0 0 Wavelet 1 0 1
CSIC FKR 1 1 CSIC FKR 1 0
PCA 0 PCA 1
Conjunto d=7 Conjunto d=13
Método | FKR | PCA | LDA Método | FKR | PCA | LDA
Wavelet 1 1 Wavelet 1 1
FIA FKR 0 FIA FKR 1
PCA PCA
Conjunto d="7 Conjunto d=13
Método | FKR | PCA | LDA Método | FKR | PCA | LDA
Wavelet 1 1 Wavelet 1 0
v FKR 1 v FKR 1
PCA PCA

Tabla 3.17: T-test por pares para comprobar diferencias estadisticas
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La tabla (3.17) complementa la informacion proporcionada por la tabla de medias,
dando la informacion conjunta de ambas tablas de la que se pueden sacar conclusiones
muy interesantes. Para el conjunto de alcoholes cuando d = 7 el método que mejor se
comporta es FKR, mientras que para d = 15 los métodos que mejor se comportan son
PCA y la transformada wavelet, sin que existan diferencias estadisticas significativas
entre ambos. Para el conjunto de vinos blancos el método que mejor se comporta es
PCA en ambos casos, mientras que para el conjunto de vinos tintos para d = 8 no
existen diferencias estadisticas entre ninguno de los métodos y para d = 16 los mejo-
res resultados se obtienen para PCA y FKR. En el caso del conjunto del CSIC para
d =7 el mejor método es el FKR y para d = 13 se obtendrian los mejores resultados
con este mismo método y FKR. Para el conjunto FIA, cuando el nimero de puntos
es bajo los mejores métodos son PCA y FKR, mientras que para d = 14 los mejores
resultados los obtenemos para la transformada wavelet. Finalmente, para el conjunto
de ciclovoltiamperogramas para d = 10 los mejores resultados los obtenemos con FKR,
mientras que para d = 40 los mejores métodos son PCA y la transformada wavelet. Es-
tos resultados destacan el buen comportamiento de los métodos propuestos y de PCA,
no siendo en muchos casos significativas las diferencias entre los métodos. Sin embargo,
hay que advertir que para los resultados de las tablas (3.16 y 3.17) no se ha tenido en
cuenta un namero elevado de puntos, donde el método FKR funciona sensiblemente
peor. Frente a las ventajas que proporciona PCA como método de extraccion figuran
su velocidad para obtener el modelo de preprocesado y ser un método robusto cuyos
resultados se han mostrado satisfactorios en la mayoria de los conjuntos de datos. La
desventaja de este método es el niimero de operaciones que requiere en la fase de test y
la informacion que se debe almacenar en memoria para dicha fase, lo que puede suponer
un problema para sistemas auténomos de tiempo real. Los métodos propuestos en este
capitulo han demostrado su buen comportamiento y requieren menos espacio de me-
moria y operaciones que PCA. Sin embargo, es necesario hacer un proceso de seleccion
del tipo de filtro o tipo de kernel. En el caso de FKR el tiempo de entrenamiento es
varios 6rdenes superior al resto de métodos y su comportamiento es muy sensible a que
consiga encontrar un buen conjunto de datos sobre los que proyectar la transformacion.
Como desventaja adicional, este método presenta un rendimiento no aceptable para un
numero de puntos elevado.

3.6. Resumen de las aportaciones realizadas en el ca-
pitulo

En este capitulo se han presentado dos métodos de extraccion de la informacion
para senales dindmicas de sensores de gases y liquidos. La motivacion de investigar en
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este tipo de métodos fue resultado de la revision bibliografica sobre los métodos en
el estado del arte, donde se encontraban métodos de extraccion muy especificos para
senales exponenciales pero que no se podian hacer extensivos a otro tipo de senales cada
vez més utilizada en los sistemas de nariz y lengua electronicas. Respecto a los métodos
que si son aplicables a todo tipo de senales, sobre algunos estaba documentado su mal
comportamiento y sobre los modelos AR, en el capitulo anterior se formul6 la hipotesis
bajo la cual estos métodos no tendrian por qué proporcionar buenos resultados.

El primer método propuesto es una extension de la transformada wavelet, siendo
ésta muy utilizada como método de extraccion de caracteristicas en los campos de la
nariz y lengua electronicas. Sin embargo, la seleccion de los coeficientes se hacia de
forma no automatizada. La extension del método incluye aplicar filtros biortogonales
que permiten la extension periddica simétrica de las senales y la transformada wavelet
packet que permite la descomposicion de los detalles de las sucesivas etapas de filtrado.
Ambas ideas han sido ampliamente utilizadas en el campo de la compresion de senales,
pero para poder ser utilizadas en este caso se ha tenido que considerar que trabajamos
con conjuntos de senales siendo el objetivo final su clasificacion. Para poder lograr este
objetivo final se ha presentado un método de descomposicion y seleccion de coeficientes
comun para el conjunto de senales, tanto por energia como por separabilidad de las
clases.

El segundo método se basa en la regresion no lineal a partir de funciones kernel. Sin
embargo, como lo que se pretende es reducir el nimero de coeficientes donde se alma-
cena la informacion, dicha regresion tiene que ser realizada a partir de un conjunto de
puntos dado. El método se aplicaba para otro tipo de problemas utilizando un kernel
gaussiano y en esta tesis se ha ampliado dicho método a otro tipo de kernels, para lo
que se tuvo que desarrollar un algoritmo de busqueda de los puntos 6ptimos sobre los
que proyectar la aproximacion de la transformacion. Como aportacion adicional, se ha
desarrollado la matematica necesaria para quedarnos con el valor de unos coeficientes
que son utilizados como parametros de entrada a un sistema de clasificacion. Este mé-
todo ha demostrado proporcionar muy buenos resultados cuando el nimero de puntos
sobre el que se estima la transformacion es bajo. Tanto este método como el basado en
la transformada wavelet se han probado sobre conjuntos de datos variados procedentes
de sistemas de nariz y lengua electronicas.

Finalmente se aporta una comparaciéon, con analisis estadistico, sobre el comporta-
miento de los métodos reflejados en el estado del arte y los métodos propuestos.






Capitulo 4

Métodos de Clasificacion

Una vez vistos los métodos de extraccion de caracteristicas de las senales dindmicas
proporcionadas por los sensores de gases y liquidos, en este capitulo se examinara el
rendimiento de los diferentes métodos de clasificacion expuestos en el estado del arte,
tanto en lo que respecta al error de clasificacion como al nimero de operaciones que
son necesarias realizar para evaluar futuras muestras. Ademas de la comparacion de los
métodos ya expuestos, se introducen en este capitulo nuevos clasificadores que estan
teniendo un gran auge en el campo del reconocimiento de patrones. Esta comparacion
entre clasificadores es de gran importancia teniendo en cuenta que muchos de los tra-
bajos publicados en el campo de la nariz y la lengua electronica hacen uso de un tnico
método de clasificacion, que a menudo resulta inadecuado.

En esta etapa de los sistemas de nariz y lengua electronica, la informacion de los
sensores, bien mediante las sefiales RAW o la extraccion de parametros de las mismas, se
presenta al clasificador en forma de vectores o patrones y como se expuso en la revision
bibliografica, cada una de las componentes del vector sera denominada caracteristica.
En el caso de aquellos sistemas en los que la informacion proviene de diferentes sensores,
se podra optar por dos estrategias diferentes: la primera es considerar sistemas multi-
vectoriales, mientras que la segunda consiste en concatenar la informacion formando
un solo vector.

Es importante destacar que en esta tesis se ha decidido trabajar con clasificadores
cuyo método de entrenamiento es supervisado, esto es, se conoce en la fase de entrena-
miento la clase a la que pertenece cada muestra. Puesto que los conjuntos de datos a
analizar, descritos en el capitulo anterior, proceden de experimentos realizados en labo-
ratorio, cada muestra esta perfectamente etiquetada, por lo que la eleccién de métodos
supervisados resulta adecuada.
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4.1. Estimacion del rendimiento de un clasificador

En el campo del reconocimiento de patrones, existe el principio de no superioridad
a priori de ningin método de clasificacion (No free lunch theorem) [Duda00|, por lo
que para una determinada aplicacion se deberd estudiar cudl es el método de clasifi-
cacion que proporciona mejores resultados. Uno de los factores decisivos a la hora de
seleccionar un clasificador es el error obtenido para futuras muestras, o visto de otro
modo, la precision (accuracy) en la asignacion de la clase correspondiente. Para poder
determinar dicho error, se deberia contar con un ntimero infinito de muestras de test,
lo que es imposible en la préactica, por lo que la decision del clasificador a utilizar debe
estar basada en algin estimador del error o de la precision del método de clasificacion.

En esta seccion se exponen algunos de los métodos de evaluacion del error de un
clasificador que pueden ser aplicados de forma comin a todos los clasificadores. Antes
de exponer dichos métodos se destacan las siguientes consideraciones:

= Los problemas de clasificacion a estudiar son problemas multi-clase. En este capi-
tulo se utilizan algunos métodos de clasificacion que tratan este tipo de problemas
considerando todas las clases al mismo tiempo, mientras que para otros métodos
los clasificadores solucionan problemas binarios de clasificacion. Para estos clasi-
ficadores en los que se divide el problema en diversos clasificadores binarios, se
puede optar por distintas estrategias, como son el uno contra todos, uno contra
uno o clasificacion jerdrquica. En el siguiente capitulo se aborda en profundidad
todas estas estrategias mientras que en este capitulo se ha utilizado una estrategia
uno contra todos por ser la mas comun.

= Se debe tener presente que los conjuntos de datos proceden de experimentos
reales, por lo que estan limitados en nimero de muestras. La obtencion de cada
nueva muestra implica un nuevo ensayo de laboratorio, por lo que contar con
conjuntos de datos muy extensos sera inviable desde un punto de vista practico.

= Cada clasificador tendra un conjunto de parametros 8, que deben ser ajustados
en el entrenamiento.

= Los resultados obtenidos deberan ser validados con métodos estadisticos para
comprobar la mejor eleccion en cada caso de un determinado clasificador.

Para facilitar la notacion en toda la seccion se define la funciéon de decision obtenida,
por un clasificador, con un conjunto de entrenamiento X, con parametros asociados 6
y evaluada sobre una muestra & como:

X () = flo.x) () (4.1)
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y se define la funciéon de error para una muestra como:

x_ ] 1S (mi) =y
L0 Y () 2y

4.1.1. Validacién Contra Conjunto de Test Externo

Este método se suele denominar en la literatura como hold-out |Devijver82|. Par-
tiendo de un conjunto de patrones X = {xy,®s,...,x,}, el método de validacion con-
tra un conjunto de test externo consiste en dividir en conjunto X en dos conjun-
tos, uno de entrenamiento X' = {xy,@,,...,x;} con | muestras y otro de test
X Test 2 {111,142, ...,x,} con un namero de muestras p = n — [. Partiendo del con-
junto de entrenamiento se obtiene un clasificador f(aXTrain) (x) y se estimara el error
€ mediante la expresion

XTr'ain
7

p
£ = u; x; e XTest (4.3)
=1

2

|

En los conjuntos de datos utilizados en esta tesis, se ha observado que los patrones
obtenidos provienen de experimentos realizados en distintos dias. Para evitar que el
conjunto de entrenamiento o el de test representen solo a determinados experimentos,
se seleccionan los patrones de entrenamiento y los de test aleatoriamente, de forma que
la distribucion de clases de ambos conjuntos sea la misma que el conjunto total X.

El problema de este método consiste en el sesgo que se puede producir al estimar el
error contra un conjunto de test particular. Este problema viene determinado por cuan
significativo, desde un punto de vista estadistico, es el conjunto de test. Como se ha
mencionado, por la ley de los grandes niimeros € = € cuando p — oo, pero en la practica
se deberd tener en cuenta la severa limitacion en el nimero de muestras disponibles.

Normalmente, existe una variacion del método propuesto, muy utilizada en el campo
de las redes neuronales. Dicha variacion consiste en trabajar con tres conjuntos: uno de
entrenamiento, uno de test y otro de validacion. Asi, se ajustardn los parametros del
clasificador con el conjunto de validacion y se comparan los resultados obtenidos con
el conjunto de test. Sin embargo, de nuevo aparece como problema en las aplicaciones
objeto de esta tesis la limitacion en nimero de muestras.

4.1.2. Validaciéon Cruzada

Este método se suele describir en la literatura como cross-validation o k-fold cross-
validation [Devijver82]. Partimos del mismo conjunto de patrones que en el caso ante-
rior X = {@x1,xs,...,x,}. El método consiste en efectuar k particiones del conjunto X,
de forma que tendremos k — 1 particiones de tamano [n/k] y una particion de tamafo
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n—((k-1)[n/k]). El clasificador se entrena k veces, cada una de ellas dejando una de
las particiones para el test y usando el resto para formar el conjunto de entrenamiento.
El error estimado £ se obtiene como la media de los errores de cada clasificador. En
[Luntz69| se demuestra que bajo condiciones de estabilidad, es decir, si los clasificadores
obtenidos en los k£ entrenamientos son los mismos, la validaciéon cruzada es una estima-
cion insesgada del error de clasificacion. Esta suposicion serd més débil generalmente
a medida que disminuya k, pues los clasificadores formados no contemplan todas las
muestras del conjunto de entrenamiento y sus funciones de decision difieren.

Un caso extremo del método de validacion cruzada lo constituye el método denomi-
nado leave-one-out (LOO). En este caso se hacen tantas particiones como datos tiene
el conjunto de entrenamiento. Cada clasificador se construye con todas las muestras
menos con una que se deja para el test. El error estimado se calcula segin

iui ' (4.4)

donde X 7[“"" representa el conjunto de entrenamiento sin la muestra i. La ventaja del
método leave-one-out es que los clasificadores construidos son muy similares al clasifi-
cador construido con todo el conjunto de entrenamiento, por lo que se puede suponer
que estamos en un caso cercano a la estabilidad y constituye un estimador casi inses-
gado del error. La desventaja que presenta este método es su alto coste computacional,
ya que para la estimacion del rendimiento se deberan realizar n entrenamientos.

4.1.3. Error Bootstrap

En la seccion anterior se describia como el error leave-one-out constituye un esti-
mador casi insesgado del error de generalizacion. Sin embargo este estimador del error
como estadistico tiene una gran varianza. Con el objetivo de reducir esta varianza en
[Efron83| se propone otro método de estimacion del error de forma que se reduce la
varianza. El método bootstrap se basa en entender que el conjunto de entrenamiento
X con los n patrones vistos en el caso anterior se genera a partir de un modelo de
probabilidad F' desconocido. Para poder aplicar el método bootstrap supondremos un
modelo de probabilidad estimado F basado exclusivamente en los patrones del conjun-
to observado X . Cada subconjunto bootstrap X ™ es un nuevo conjunto de [ elementos
generados a partir de las muestras de X con reemplazo.

Para poder entender mejor el concepto de subconjunto bootstrap supongamos que
tenemos un conjunto de entrenamiento de n = 10 patrones X = {@1,@2,..., %10}
Supondremos que los subconjuntos bootstrap tienen un tamano de [ = 5 elementos.
Asi, podriamos tener los siguientes subconjuntos:
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XI = {w27w27w37w67w8}
X5 ={z1, 1,1, T4, %10} (4.5)
X; = {w17w37w47w77w8}

se puede observar como cada patron de entrenamiento puede estar varias veces con-
tenido en un subconjunto bootstrap o no formar parte del mismo. Ademés, podemos
darnos cuenta como pueden existir patrones, en nuestro ejemplo x5 y @9, que no formen
parte de ningtin subconjunto bootstrap.

El método bootstrap permite estimar estadisticos de cualquier orden, pudiendo
conocer el sesgo y la varianza del estimador del estadistico.

La estimacion del error de cada subconjunto bootstrap se obtiene mediante:

l-h

Z it X7 (4.6)

A~

1
E —_—
-h
donde h es el nimero de patrones que, al menos una vez, forman parte del conjunto de
entrenamiento X . El proceso se reitera formando un nuevo subconjunto bootstrap en
cada iteracion. Asi, se obtiene el conocido como error ey mediante

B
éeo: ! Z

i=1

X*

—h;
Z l, T ¢X: (47)
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donde B es el nimero de subconjuntos bootstrap considerados. La estimacion ideal
del error bootstrap consistiria en todas las posibles combinaciones del conjunto X de
[ elementos tomadas con repeticion. En la practica es suficiente con tomar B = 200
subconjuntos bootstrap.

Una modificacion del error anterior lo constituye el denominado error .6320 [Efron86].
La probab1l1dad de que un patron x; se encuentre en un subconjunto bootstrap X; es
de 1-(1- 1/l) valor que se puede aproximar como 0,632 para [ grandes. Por tanto
el error bootstrap 632b se calcula como

1 B h 1 m %
Soa = 5 ), (0,632( ) +0,368 (7 S up )) e Xfwpe X (4.8)
i=1 J=1 k=1

Es decir, para cada subconjunto bootstrap se calcula el error ¢y y se pondera por
un factor de 0,632 y por otro lado se calcula el error sobre el conjunto X que engloba
a todas las muestras, ponderandose este error por un factor de 0,368. Este ultimo error
definido como:

A~

1
EX:7

I
You xpeX (4.9)
s}



116 Capitulo 4. Métodos de Clasificacion

mide el error sobre el conjunto completo, de forma que también considera el error que
comete el clasificador sobre el propio conjunto de entrenamiento. Sin embargo, para cla-
sificadores con riesgo de sobreaprendizaje, el error sobre las muestras de entrenamiento
tendera a cero, por lo que la ecuacion (4.9) tendera a decrecer y el error £g39, tendera
a ser un valor infraestimado del valor real. Para evitar este problema en |Efron97| se
propone una rectificacion del anterior denominada 632+ la cual se calcula como:

o~

, . .. . 02325R
€632+ = Eg32p + (€e0 — £x) m (4.10)
donde R se calcula como:
R= M (4.11)
(7 -£x)
siendo 4 un estimador de la forma:
1 I 1 X*
SEED NI (4.12)
i=1 j=1

Hay que hacer notar que cualquiera de los errores basados en el método bootstrap
es costoso desde un punto de vista computacional.

4.2. Metodologia de comparaciéon

La comparacion de varios clasificadores implica ajustar los parametros de cada uno
de ellos y realizar una estimacion del error. En |[Duda00| se senala como sesgada la
comparacion que se establece contra un tnico conjunto de test externo si éste es utili-
zado también para ajustar los parametros de un clasificador. Como se ha mencionado,
el método mas utilizado para realizar una comparacion de clasificadores consiste en
dividir en tres partes el conjunto de datos, formando los conjuntos de entrenamiento,
test y validacion.

Sin embargo, en el caso de las aplicaciones de nariz y lengua electrénica, como el
numero de patrones es reducido la divisiéon en tres partes del conjunto de datos puede
llevar a conclusiones no contrastadas desde un punto de vista estadistico. En [Guyon98§]
se detalla cuél debe ser el tamano minimo del conjunto de test o validacion para poder
tener un intervalo de confianza adecuado. Asi, supongamos dos clasificadores f; y fo
obtenidos como resultado de entrenar con el conjunto X" con diferentes métodos de
clasificacion. Estos clasificadores tendran asociados unos errores sobre el conjunto de
test X 7! que denominamos &, y &, y una diferencia entre ellos A¢ = £ —&,. Siguiendo
el mencionado trabajo, para poder decir que un clasificador es superior al otro, con al
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menos un 95% de confianza, el nimero de muestras del conjunto de test necesarias es
de:

p= % (4.13)
Ag
donde ¢ es una media de los errores estimados. De la expresion anterior, podemos
suponer que para clasificadores con una estimacion del error inferior al 10%, para
que una variacion entre dos clasificadores de 0,01 sea significativa con un intervalo
de confianza del 95%, el nimero de muestras necesarias en el conjunto de test es de
p ~ 10,000.

Aunque las condiciones del ejemplo puedan variar, la expresion anterior nos sirve
para determinar que, para poder comparar estadisticamente dos clasificadores solamen-
te sometidos a un tnico test, el nimero de muestras en el conjunto de test debe ser
suficientemente elevado. El mismo razonamiento se puede aplicar para deducir que los
parametros @, generalizan mejor que los pardmetros 6s.

El ejemplo anterior refuerza las recientes recomendaciones que se estan realizando
en varios trabajos relevantes |Demsar06| sobre realizar comparaciones con un tnico
conjunto de test cuando el nimero de patrones de dicho conjunto no es elevado. Como
se ha insistido a lo largo del capitulo, esta es precisamente la situacion en aplicaciones
de nariz y lengua electronica, por lo que a la hora de realizar una comparacion de
métodos de clasificacion y presentacion de resultados se debe disenar un método que
contemple estos principios. No son admisibles por tanto los resultados presentados en
multiples publicaciones, llegando a considerar en algunos casos conjuntos de test de
menos de cinco elementos.

La metodologia de comparacion que se propone en esta tesis se compone de expe-
rimentos sobre el conjunto X. Cada experimento consistira de los siguientes pasos:

1. Dividir el conjunto de datos X en dos partes X7™" y X7°' con nimero de
muestras [ y p respectivamente, de forma que p ~ [(1/3)l]. Esta division sera
aleatoria, previa variacion del orden de los datos, pero se asegurard que los con-
juntos X 17" y X Tet guarden aproximadamente la proporcion de clases presente
en el conjunto X.

2. Para ajustar los pardmetros de cada clasificador se realizara mediante el propio
conjunto X" mediante alguno de los siguientes métodos:
s Validacién cruzada con k = 5.
= Bootstrap .632
= Bootstrap .632+
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En esta parte de la tesis se descarta el uso del error leave-one-out por el elevado
coste computacional que supone para la mayoria de los clasificadores. Una vez
ajustados los parametros se obtendran las diferentes funciones de decision

fz'XTrm (x) = f(e,-,XT““'”) () (4.14)

Cada una de las funciones de decision serd obtenida mediante un método diferente
de clasificacion, una vez que sus pardmetros han sido ajustados.

. El conjunto de test X' se somete a las diferentes funciones de decision X" ()

y se guardan los resultados relativos al experimento. En aquellos conjuntos de
datos procedentes de senales multisensoriales que no forman un tnico vector, sino
que los patrones son multivectoriales, se concatena la informacion de los sensores
para formar un tnico vector.

Cada experimento se repite un namero {L | L > 30} de veces, de forma que se

pueden establecer test estadisticos sobre los resultados. Ademas de obtener la media

de los resultados en acierto o error, atendiendo a las recomendaciones de comparacion

de clasificadores, en esta tesis se ha optado por realizar dos tipos de test:

T-test por parejas Este método ya fue empleado en el capitulo anterior de esta tesis

y la informacién que proporciona es indicar si las diferencias encontradas entre las
medias son estadisticamente significativas. El hecho de repetir el experimento en
un nimero L > 30 hace que dicho test no tenga que presuponer que los resultados
tengan distribuciones normales.

Wilcoxon signed-rank test En este caso se trata de un test no paramétrico pro-

puesto en [Wilcoxon45| para establecer comparaciones entre clasificadores y en
[Demsar06| se propone como alternativa al t-test por parejas para aquellos casos
en los que los postulados de este ultimo no se cumplen. Supuestos dos métodos
de clasificacion C) y Cs, cuyos resultados de tasa de acierto, definida segtn la
ecuacion (3.39) para un determinado experimento i sean p! y pi respectivamen-
te, se determina la diferencia D; = p¢ — pi, y se establece una lista de diferencias
ordenadas de menor a mayor segin el valor absoluto de D;, definiendo la funcion
ord (D;) como la posicion que ocupa dentro de la lista. Si en dos experimentos
i,J se produce una igualdad |D;| = |D;| el orden asignado serd en ambos casos
la mitad de la suma de las posiciones que ocupan dichas diferencias. Se define a
continuacion los siguientes valores:

Rt= Y ord(D;)+4% ¥ ord(D;)
Di>0 Di=0

R =Y ord(D;)+3 ¥ ord(D;) (4.15)
Di<0 Di:(]

T =min (R, R")



4.3. Implementacion de los clasificadores descritos en la revision bibliogrifica 119

A continuacion se establece el estadistico:

,__T-025L(L+1) (4.16)

VEL(L+1)(2L+1)

el cudl estd distribuido aproximadamente de forma normal. La hipo6tesis nula,

segun la cudl no existe diferencia estadistica entre ambos clasificadores se rechaza
con un nivel de confianza del 95%, (o = 0,05) si z < —1,96. La ventaja de este
tipo de test es que el comportamiento excepcionalmente bueno o malo sobre un
tnico conjunto de test no influye tanto en la decision como en el t-test.

4.3. Implementacion de los clasificadores descritos en
la revision bibliografica

Como se ha comentado anteriormente, cada método de clasificacion depende de
una serie de parametros que deberan ser ajustados para proporcionar la funcion de
decision f(g,x) (). Dependiendo del tipo de clasificador, el nimero de parametros a
ajustar puede resultar excesivo, por lo que en esta seccidén se describe como se han
implementado en esta tesis los diferentes clasificadores, qué parametros se han fijado
a un determinado valor y los posibles valores de aquellos pardmetros que deben ser
ajustados. Todos los clasificadores han sido implementados en lenguaje Matlab para
facilitar la metodologia de comparacion propuesta.

Ademas de tener en cuenta la exactitud de un clasificador, o de forma equivalente
el error que puede introducir ante nuevas muestras, un aspecto muy importante es el
numero de operaciones que se deben realizar para evaluar una nueva muestra, siendo
éste un aspecto sera fundamental en el diseno de sistemas en tiempo real. Es importante
destacar que en esta parte de la tesis no se da relevancia al nimero de operaciones
necesario para entrenar un clasificador, ya que esta fase de calibracién de un modelo
se realiza siempre de forma off-line.

En esta seccion también se describe el niimero de operaciones necesarias para reali-
zar la evaluacion de una muestra en funcion de los parametros del modelo, la dimension
del problema d y el nimero de clases M a considerar. El tiempo necesario para un mi-
croprocesador o microcontrolador para evaluar las operaciones descritas dependera de
la arquitectura propia del sistema y de la presencia o no de coprocesadores matemati-
cos. Por este motivo se ha decidido diferenciar entre cuatro tipos de operaciones basicas
a la hora de describir las operaciones necesarias para cada clasificador en la fase de
test:

= Comparaciones.
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= Sumas
= Multiplicaciones.
= Funciones no lineales.

En el bloque de sumas quedan incluidas las restas, en el de multiplicaciones quedan
también incluidas las divisiones y las funciones no lineales seran las exponenciales,
sigmoides o tangentes hiperbolicas necesarias para alguno de los clasificadores.

4.3.1. Discriminante lineal de Fisher (FLD)

Se trata de un clasificador construido mediante planos lineales mediante una estra-
tegia uno contra todos. La funcion de decision de este clasificador viene dada por:

f(x) =Miaa:(<w,'wi)+bi) i={Cy,Cq,...Cps} (4.17)

donde cada plano lineal (w;,b;) es el resultado de maximizar la relacion entre las
matrices de dispersion interclase Sp e intraclase S; definidas en la ecuacion (2.19),
siendo el resultado de dicho plano:

i i \71 -
Wi = (SI+SB) (i = p7) (4.18)
donde p es el vector media de las muestras de entrenamiento X774 € C; y u; es el

vector media de las muestras X7m@" ¢ C;. Una vez encontrado el vector w;, el despla-
zamiento del plano se calcula mediante la siguiente expresion:

bi =05 (w] pf +wi py) (4.19)

Como se puede observar en las expresiones anteriores, en este caso no existe ningin
parametro a optimizar o prefijado. Sin embargo, es necesario destacar que en la ecua-
cion (4.18), se precisa el calculo de la matriz inversa de las sumas de las matrices de
dispersion. Esta matriz puede ser cercana a la singularidad en varios de los conjuntos
propuestos, por lo que es necesario anadir un término, de forma que se calcula

wi = (87 + 85 +01) " (uf - p7) (4.20)

siendo 0 un namero prefijado a 10~* en la implementacion que se ha realizado en esta
tesis. Este pequeno ajuste es de gran importancia para obtener resultados admisibles
mediante este método.

Respecto al numero de operaciones en la fase de test, atendiendo a la ecuacion
(4.17), deben realizase M productos escalares, siendo esta variable el nimero de clases
del problema. Cada producto escalar consta de d multiplicaciones y d—1 sumas, siendo
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d la dimension del problema. A las sumas anteriormente descritas habra que anadir
una por el desplazamiento b; del plano. Finalmente se debe establecer una comparacion
entre las salidas de la evaluacion de cada plano. Resumiendo, el nimero de operaciones
necesarias sera:

= Comparaciones = M - 1.
» Sumas — M (d-1)+M =M xd.
= Multiplicaciones — M x d.

s Funciones no lineales = 0.

4.3.2. k-nearest neighbors (KNN)

En este método de clasificacion la funciéon de decision se toma como la clase a la que
pertenecen la mayoria de los k& patrones de entrenamiento mas cercanos respecto a la
muestra a evaluar. El entrenamiento de este método iinicamente consiste en almacenar
la matriz de muestras de entrenamiento X ", siendo una matriz de dimensiones dx1,
siendo [ el nimero de muestras de entrenamiento. Dicha matriz se almacena etiquetando
cada vector con su correspondiente clase. En este caso, el entrenamiento no se realiza
mediante una estrategia uno contra todos, sino que se considera el problema multiclase
en su conjunto.

El inico parametro libre del entrenamiento es el nimero de vecinos a considerar k.
Este parametro se optimiza por medio de los métodos de validaciéon cruzada o mediante
validacion bootstrap entre los posibles valores k = {3,5,7}. No se considera k = 1, ya
que es un caso extremo de sobreaprendizaje del conjunto de entrenamiento y tampoco
se han considerado valores de k > 7, de forma que no puedan tener mas peso los vecinos
lejanos que los de la propia clase [Duda00|.

Para cada muestra de test nueva hay que calcular [ distancias euclideas, correspon-
diendo [ al nimero de las muestras de entrenamiento consideradas. No es necesario
realizar el célculo de la raiz cuadrada en la distancia euclidea para realizar la compa-
racion, pudiéndose calcular mediante la expresion:

|z -y[? = (=, 2) + (y,y) - 2(z,y) (4.21)

El primer término de la expresion anterior es comin para todas las distancias,
por lo que se puede obviar. El segundo término se calcula como el producto escalar
de un vector del conjunto de entrenamiento consigo mismo, por lo que este término
puede estar precalculado. Esto significa que cada distancia implicara el calculo de
un producto escalar més una multiplicaciéon y una suma. Una vez calculadas todas
las distancias euclideas se deben realizar las comparaciones pertinentes para ver los
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patrones que son mas cercanos. Si se hubiera considerado k =1 solo habria que realizar
una comparacion entre las [ distancias obtenidas, mientras que para sucesivos valores de
k habra que realizar una comparacion entre los patrones que no se hayan considerado
como mas cercanos. Por tltimo, hay que realizar una comparacion entre todos ellos
para determinar la clase a la que pertenece la muestra. En resumen, el nimero maximo
de operaciones necesarias sera:

» Comparaciones = k(I - k) + (k- 1).
» Sumas — [ xd.

» Multiplicaciones = [ (d + 1).

» Funciones no lineales = 0.

Existen implementaciones que pueden llegar a ser més eficientes en el nimero de
operaciones de la fase de test como son el algoritmo K-LAESA [Moreno02] o la propues-
ta en [Gil07]. Sin embargo, no han sido implementadas en esta tesis ya que la reduccion
depende del conjunto de test bajo consideraciéon y no puede calcularse a priori dicha
reduccion.

4.3.3. Perceptréon multicapa (MLP)

Los perceptrones implementados constan de una tnica capa oculta en las que las
funciones de activacion f, (.) son funciones tangente hiperboélica, mientras que para la
capa de salida la funcion de activacion f, (.) se ha elegido una funcion de activacion
lineal. La estrategia multiclase se ha abordado bajo un entrenamiento uno contra todos,
por lo que cada perceptron discriminara una clase de las demas. Deben considerarse
por tanto M perceptrones, cada uno de los cuales, una vez entrenada la red tendra una
funcion de decision descrita por:

fi(x) = fo(z};ng (fh((wg.m)whj))) +b; (4.22)

Para el entrenamiento de los perceptrones se ha utilizado la toolbox de Matlab
[Demuth05] con entrenamiento por descenso del gradiente por momentum. El nimero
de neuronas de la capa oculta,/V,, serd uno de los parametros a optimizar en este tipo
de clasificadores. Siguiendo los heuristicos de |Ripley93| y [Kanellopoulos97| se acota
la bisqueda del nimero de neuronas mediante el siguiente vector de busqueda:

N = (/20 Ldf2) + TS 2]+ 5], . 2d) (4.23)



4.3. Implementacion de los clasificadores descritos en la revision bibliogrifica 123

El criterio de parada de entrenamiento de la red siempre sera el nimero de itera-
ciones maximas prefijadas, que serd un parametro a optimizar y cuyo rango de valores
estard en funcion del nimero de neuronas ocultas consideradas. En la tabla (4.1) se
reflejan los valores y rangos de los parametros fijos y a optimizar en el entrenamiento
de cada perceptron.

Nombre del
Parametro Valor

Fijos Objetivo 0
Learning Rate 0.01
Momentum constant 0.9
Gradiente Minimo 0
Nombre del Rango de

Variables Parametro Valores

Neuronas ocultas Ny, ={ld/2),]d/2]+[4],1d/2] +[4],...,2d}
Iteraciones It ={50N}, 100Ny, ..., 1000\, }

Tabla 4.1: Parametros fijos y variables en entrenamiento de MLP.

Para comprender mejor las operaciones necesarias, en la figura (4.1) se representa
el esquema de una neurona oculta, donde vemos que debe realizar un producto escalar
con la entrada, una funciéon no lineal y la suma del bias. Asi, el nimero de operaciones
por cada neurona oculta sera:

> tansig(.)

() (x.0f (-
x @ e S;
POl

b

7

Figura 4.1: Esquema de neurona oculta en un perceptrén multicapa

= Comparaciones = 0

= Sumas = d -1+ 1 (Correspondiente al bias) = d
= Multiplicaciones — d

= Funciones no lineales = 1

Respecto a la capa de salida, en la figura (4.2) se muestra el esquema correspondiente
con la funcion de activacion lineal, de forma que las operaciones necesarias son:
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= Comparaciones = 0
» Sumas = Nj, — 1+ 1 (Correspondiente al bias) = N,
= Multiplicaciones — N,

s Funciones no lineales = 0

Figura 4.2: Esquema de la capa de salida de un perceptron

Por tanto, si se consideran M clases en el problema, habra que construir M per-
ceptrones, cada uno de ellos con un nimero de neuronas ocultas N/ . Esto significa que
el nimero de operaciones necesarias para clasificar una muestra mediante perceptrones
multicapa viene dado por:

= Comparaciones = M -1

M . oM
» Sumas = Z(N;Ld)+N;L— >N} (d+1)

i=1 =1

Mo
» Multiplicaciones = Y. N/ (d +1)
i=1

M
» Funciones no lineales — 3 N}
i=1

4.3.4. Redes neuronales de base radial (RBF)

Como se expuso en la seccion (2.5.5), las redes de base radial tienen una estructura
similar a los perceptrones multicapa de una tnica capa oculta, pero se diferencian de
las anteriores en la funcion de dicha capa oculta, siendo en las redes de base radial
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Figura 4.3: Esquema de la capa oculta de una red RBF.

una funcion ¢ (x) dependiente de la distancia, euclidea o de Mahalanobis. La funcion
de base radial méas popular, adoptada también en esta tesis, es la denominada funcion
gaussiana:

|z — 2’|
202

¢ (x,x") =exp (— ) = exp (—fwa—:c’Hz) (4.24)

donde 02 es uno de los parametros que debe ser fijado a priori. La funcion de decision,
para cada problema binario, una vez entrenada la red quedaré:

i
f(x), = Z;w;?gbj () +b (4.25)
donde
o) (@) = exp (—7]z - wh|?) (4.26)

siendo el valor del vector w;? encontrado en el proceso de aprendizaje. A diferencia de
las redes MLP, el nimero de neuronas ocultas N, se encuentra de forma automaética
mediante en el entrenamiento.

Para el entrenamiento de las redes RBF también se ha utilizado la toolbox de
Matlab [Demuth05] siendo el tinico parametro a ajustar el valor de v indicado en la
ecuacion (4.26).

Respecto al nimero de operaciones necesarias para evaluar cada clasificador binario,
la capa de salida es igual a la calculada en el caso del perceptron multicapa, esquema-
tizado en la figura (4.2). Respecto a la capa oculta, cada neurona sigue un esquema
como el de la figura (4.3), siendo las operaciones necesarias de esta capa el calculo
de una distancia euclidea al cuadrado, mas una multiplicaciéon. Siguiendo la ecuacion
(4.21) el calculo de la distancia euclidea puede desarrollarse, tal como se explico, como
tres productos escalares, dos sumas y una multiplicacion. Sin embargo, se propone en
esta tesis replantear el calculo de la expresion (4.25), mediante la ecuacion:
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N
J(@); = ¥ wiexp (—r{z,2) -l wh) + 29{wlt ) + b
2

N, 4.27
f(xz), =exp (—fy(:C,:B))Elw;’ exp (+2fy(w§-‘,w)) +b (4.27)

w;' = woexp (—7((.0;.‘, w?))

El esquema propuesto se muestra en la figura (4.4). La ventaja de este célculo es
que los coeficientes w;?' estaran precalculados y el producto exp (—y(x,x)) es comun a
todas las neuronas. Asi, la capa oculta tendra un ntimero de operaciones de:

Comparaciones = 0

Sumas — d -1

Multiplicaciones = d + 1(Correspondiente a )

Funciones no lineales — 1

mientras que la capa de salida tendra un nimero de operaciones:
= Comparaciones = 0
= Sumas = Nj, — 1 + 1(Debido al bias)=N,
s Multiplicaciones = N +d + 1
» Funciones no lineales = 1

Supuesto que tenemos M clases y que realizamos una red RBF para separar cada
clase del resto y siendo N} el namero de neuronas ocultas de la red binaria 4, con el
esquema propuesto tendremos un total de operaciones:

Comparaciones = M -1

Mo . Mo
Sumas — Y. Ni + Ni (d—1) = . Nid
i=1 1=1

M
Multiplicaciones — Y Ni (d+1)+ N +d+1
i=1

= Funciones no lineales = Nj, + 1
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exp(+2}/l. <x, wf'))

4@2

(a) Capa oculta

of =af exp(-y(d]. a'))

Bias

/()

' . )
55 B \r

X +
exp(—}/(x,x))

(b) Capa de salida.

Figura 4.4: Esquema propuesto para evaluacion de muestras en red RBF.

4.3.5. Red fuzzy artmap

Como se expuso en el capitulo 2, el objetivo del entrenamiento de una red fuzzy
artmap es crear un mapa de Ng4 neuronas, cada una de ellas con una clase asociada,
pudiendo existir varias neuronas a una misma clase, de forma que Ng4 > M. Durante
la fase de entrenamiento se ajustan los pesos w de las neuronas, asi como sus despla-
zamientos b;. La implementacion se realizo siguiendo los pasos descritos en la seccion
(2.5.4), donde el parametro mas importante a optimizar es el denominado parametro de
vigilancia maxima. Para el resto de parametros descritos en la tabla (4.2), se comprobd
que no afectaban al entrenamiento cuando se optimizaban.

Una vez entrenada una red fuzzy artmap, para determinar la clase a la que pertenece
una nueva muestra x, por cada neurona habréa que seguir el esquema de la figura (4.5).
El complemento de la entrada & — v, definido segtin (2.33), solo debe realizarse una
vez, y con este complemento se calculan por cada neurona la distancia logica y el
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Nombre del
Parametro Valor
Fijos Maximo Nimero de Neuronas 2000

Velocidad de Ajuste 0.9
Maximas iteraciones 2000
Nombre del Rango de

Variables | Parametro Valores
Vigilancia Maxima p={0,7,0,72,0,74,...,0,9}

Tabla 4.2: Parametros fijos y variables en entrenamiento de MLP.

J - )
" ef+,
Codificacién v
X Complementaria
\ A
pi=
i

Figura 4.5: Esquema de operaciones por neurona en red fuzzy artmap.

parametro de vigilancia, definidos segin las expresiones (2.35) y (2.34):

xeR!—>veRM
2d )
> ml’n(vk,wi)

d. = k=1
J 2d
[, kO (4.28)
o :Zjl ml’n(vk,wi)
Pj = 2

d
> vk
k=1

Se asigna la clase del mapfield asignada a la neurona con menor distancia logica y
cuyo parametro de vigilancia no supere el valor de vigilancia. De esta forma, habra que
realizar una tnica vez el calculo del complemento, para lo que son necesarias d sumas y
su norma logica ||v|, lo que implica 2d—1 sumas adicionales. Ademas, por cada neurona
se debe calcular el término |v A w;| lo que implica las siguientes operaciones:

Comparaciones = 2d.

Sumas — 2d - 1.

Multiplicaciones — 2 (Correspondientes a las divisiones).

Funciones no lineales — 0.
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De forma que se supone la norma de los pesos |w;| + by, precalculada. El namero de
operaciones totales, supuestas Np4 neuronas en la red seré de:

s Comparaciones = Nps2d+2 (Npy — 1) (El 2 se incluye para comparar la distancia
y el parametro de vigilancia).

» Sumas = Npa (2d-1) +3d-1.
= Multiplicaciones — 2Npy4.

s Funciones no lineales = 0.

4.3.6. SIMCA

En este método, cada muestra nueva es evaluada mediante los M modelos creados,
siendo M el niimero de clases. La creacion de un modelo se realiza mediante el analisis de
las Pc; componentes principales de los vectores de entrenamiento pertenecientes a una
misma clase, siendo el nimero de las Pc; componentes principales el inico parametro
necesario a optimizar, entre un rango que ha sido definido como Pe¢; = {1,2,..,|d/4]}.

Al igual que el resto de los algoritmos de clasificacion expuestos, el codigo fue
desarrollado en Matlab con el apoyo de llamadas a las funciones contenidas en [Franc04]
para el calculo del analisis de componentes principales.

Una vez realizado el entrenamiento, para determinar la clase de una nueva muestra
x;, para cada modelo PCA se deben obtener los estadisticos @; ; y Tf’j,
las ecuaciones (2.17) y (2.18), donde el subindice j indica el modelo PCA bajo consi-

definidos en

deracion. A partir de dichos estadisticos, se obtienen sus valores normalizados @, ;)
y Tf(ij), descritos en la expresion (2.40) para poder obtener una distancia entre la
muestra x; y el modelo j definida como:

2
2 _ 2 2
d; () = Qn(z‘,j) + (Tn(i,j)) (4.29)
de forma que se asigna la muestra al modelo j cuya distancia es menor. Asi, por cada
modelo habrd que realizar los siguientes pasos

Calculo de @ El calculo del estadistico () representa la distancia entre la muestra @
y la muestra recuperada &, una vez que se ha aplicado el modelo PCA y se ha
eliminado parte de su informacion. Por tanto, hay que proyectar la muestra actual
sobre el modelo PCA de la clase bajo estudio y recuperar la muestra. En primer
lugar se debe restar la media de la muestra x. Posteriormente se proyectard la
muestra sobre el nuevo modelo, lo que implica el cilculo de tantos productos
escalares como componentes principales Pc; tenga el modelo. A continuacion se
debe recuperar la muestra, lo que implica tantas operaciones como el calculo de
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la proyeccion. Finalmente el calculo de la distancia entre ambas muestras implica
el célculo de una distancia euclidea, cuyo coste en operaciones ha sido descrito
en otros métodos. Finalmente habra que sumar una division por normalizar el
estadistico ().

Calculo de T? Este estadistico mide la distancia entre la muestra proyectada y el
nuevo centro de coordenadas generado por el modelo PCA. Como se describi6 en
la ecuacion (2.18), este estadistico puede ser calculado mediante:

T? =47+ A, (4.30)

donde ¢; es la proyeccion de la muestra & sobre el modelo j, mientras que A; es
una matriz diagonal con los autovalores del modelo.

Calculo de la distancia Los valores anteriores de ) y 7" deben ser normalizados y
elevados al cuadrado para poder realizar su suma y calcular de esta forma su
distancia.

Los pasos anteriores, tenidos en cuenta para los diferentes M modelos se traducen
en las siguientes operaciones

= Comparaciones = M —1.

M
» Sumas = Y, 2P¢; (d+1)+2+3d.
j=1

M
» Multiplicaciones = Y, (2Pc¢; +3)d + 3 + Pc;.
=1

s Funciones no lineales = 0.

4.3.7. Partial least squares discriminant analysis (PLS-DA)

La descripcion detallada de los pasos de entrenamiento ha sido descrita en detalle
en la seccion (2.5.7). Como parametro de optimizacion se busca el nimero de variables
latentes que proporciona un mejor rendimiento por cada clase, variando éste segin
L,={1,2,...,|d/4]}.

Una vez realizado el entrenamiento se obtienen M planos lineales (w;, b;), de forma
que la clase asignada sera la que cumpla:

Ci = Max(x,w;) +b; (4.31)

Respecto al nimero de operaciones necesarias, se deberan ejecutar M productos
escalares con los diferentes planos, por lo que en la fase de test el niimero de operaciones
coincide con el descrito en la seccion (4.3.1).
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4.3.8. Maquinas de vectores soporte (SVM)

En la revision del estado del arte se describieron las razones por las que se plantea
una de las hipotesis de esta tesis doctoral, segin la cual las SVM son un método
adecuado para los problemas de nariz y lengua electrénicas. El entrenamiento se basa en
un problema de maximizacion regularizada del margen de separacion de un problema
binario, por lo que como se ha descrito, en este capitulo se abordan los problemas
multiclase siguiendo una estrategia uno contra todos.

Antes de realizar el entrenamiento, tal como se expuso en la revision bibliogréfica,
se deben fijar a priori el tipo de kernel y sus pardmetros, si los tuviera, asi como la
constante de regularizacion C. Adicionalmente, aunque el problema expuesto en la
ecuacion (2.60) tiene una solucion del vector e con un tnico minimo, en el proceso
de entrenamiento se suele permitir un pequeno margen de tolerancia £ para considerar
que se ha finalizado dicho entrenamiento. Cuando se fija ese parametro a un valor muy
pequeno, se acelera el proceso de aprendizaje y no influye significativamente en los
resultados de clasificacion. Sin embargo, los parametros del kernel y la constante de
regularizacion C' influyen de manera muy significativa en los resultados obtenidos, por
lo que deberan ser optimizados mediante la metodologia propuesta.

Una vez realizado el entrenamiento, tendremos M méquinas cada una de ellas con
una funcion de decision:

fi (x) = sign (% alyk (st @) + bi) (4.32)
pi

La implementacion se realiz6 mediante una modificacion del codigo proporcionado
en [Chang01], que a su vez implementa el algoritmo secuencial de optimizacion pre-
sentado en |Platt98|. Puesto que se trata de un algoritmo secuencial implementado de
forma eficiente en lenguaje C++, se opté por modificar el codigo para desarrollar un
interfaz de tipo Mex, de forma que los resultados puedan ser comparados con el resto
de clasificadores implementados. En esta tesis, como se explica en la seccion (2.5.8),
se ha optado por utilizar méquinas L1-SVM, pues el numero de vectores soporte que
proporcionan, para tasas de acierto similares, es menor que en el caso de las L2-SVM.

Respecto al nimero de operaciones necesarias dependera de la funcion kernel se-
leccionada. En el caso de seleccionar un kernel lineal, se puede construir un plano de
decision:

I
w; =y as (4.33)
=1
de forma que la ecuacion (4.32) se convierte en:

fi (x) = sign ((x,w;) + b;) (4.34)
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Asi, en caso de seleccionar un kernel lineal, el nimero de operaciones necesarias se
calcula como la comparacion de M productos escalares més el desplazamiento, por lo
que las operaciones necesarias coinciden con las descritas en la seccion (4.3.1).

En el caso de un kernel gaussiano, definido por la expresion:

k(@.y) = eop (-2 - y[?) (4.35)

cada SVM tiene una funcién de decision que se corresponde con la funcion de decision de
las RBF, por lo que el nimero de operaciones sera el mismo que para este clasificador
con un numero de neuronas en la capa oculta igual al ntimero de vectores soporte
obtenidos.

4.3.9. Random forest

Este tipo de clasificador se basa en crear multiples arboles de decision débiles, en el
sentido que de forma aislada cada arbol no proporciona un nivel de exactitud bueno,
pero teniendo en cuenta la decision de todos los arboles, ésta se refuerza (boosting)
proporcionando tasas de acierto de las decisiones mayoritarias adecuadas.

El algoritmo de entrenamiento implementado esta basado en la descripcion de
[BreimanO1|, para lo que se deben construir un nimero de arboles Npye.s prefijados
con anterioridad. Cada arbol se construye mediante los siguientes pasos:

1. Se selecciona un conjunto de entrenamiento X7, ., a partir del conjunto inicial
realizando un muestreo con reemplazamiento del mismo. El hecho de seleccionar
un conjunto de muestras con reemplazamiento, en lugar de todo el conjunto de
entrenamiento, asegura que el sistema no sobreaprenderd aunque se aumente el
numero de arboles del bosque.

2. Para cada nodo del drbol se seleccionan mty caracteristicas aleatorias del conjunto
X 7rain- El parametro mty es necesario prefijarlo de antemano, de forma que
mty < d.

3. Una vez fijadas las mty caracteristicas solo se consideran éstas para crear la regla
de decision binaria del nodo del arbol. Dicha regla de decision divide el conjunto
X 7rain €0 dos conjuntos:

XxE o Six,<v

Train’

*R :
X, Sl &y, > v

(4.36)

Para cada nodo debe establecerse qué caracteristica x,, es la que discrimina y cuél
debe ser su valor de decision asociado v. La seleccidén de dicha caracteristica se
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hace teniendo en cuenta qué decision es la que minimiza la denominada impureza
de Gini (/) [Duda00] en los siguientes nodos:

5 (Ig)= N, (1 P {cj,X;mmLD) ;
o (4.37)
Npg (1 - P (w € {Cj,X:}immR}))
j=1

donde Ny y Ng es la proporcion de muestras del conjunto X7, que van al
nodo izquierdo o al nodo derecho respectivamente, y P (x € {C;, X7, . L}) es la
proporcion de patrones pertenecientes a la clase j que seran discriminados hacia

rain

el nodo izquierdo. Suponiendo un problema de clasificacion binario, la ecuacion
(4.37) se minimizaria cuando todos los patrones pertenecientes a cada una de las
diferentes clases fueran a nodos distintos.

4. Un nodo se marcara como terminal si ocurre uno de los siguientes casos:
= El nimero de patrones del conjunto de entrenamiento que han llegado a ese

nodo es uno.

= Todos los patrones del conjunto de entrenamiento que han llegado a ese
nodo pertenecen a la misma clase.

= El incremento de I establecido en la ecuacion (4.37) es menor que una
cierta cantidad e.

En la construccion de los arboles, éstos se dejan crecer hasta que todos los nodos
son terminales.

En la fase de test solo existen operaciones de comparacion, no pudiéndose calcular
el namero de operaciones a priori por el hecho de permitir arboles asimétricos de
descomposicion. Sin embargo, este valor estara acotado por:

NTr'ees

Comparaciones Maximas= » 2% (4.38)
=1

donde k; es el maximo nivel de descomposicion del arbol j.

4.4. Aplicacion de otros clasificadores

En esta seccién se propone, como aportacién de esta tesis, utilizar métodos de
clasificacion que estan dando buenos resultados en otros campos de investigacion y no
han sido aplicados en la nariz y lengua electronicas.
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4.4.1. Maquinas de vectores soporte por minimos cuadrados.
LS-SVM

Las méaquinas de vectores soporte por minimos cuadrados (LS-SVM del inglés Least
Squares Support Vector Machines) [Suykens99], siguen una formulacion muy similar a
las SVM y en concreto se asemejan mucho a la formulacion de las L2-SVM expuestas en
la expresion (2.62) pero a diferencia de éstas, en las que las condiciones KKT se plantean
como una desigualdad, se trata de minimizar la siguiente expresion con restricciones:

m1n2]|w|\2 + 1C' Z &2

SuJetoa (wT¢(wz)+b) yi — &

(4.39)

Se puede apreciar que la tnica diferencia respecto a la formulacion referida de las
L2-SVM cousiste en sustituir la desigualdad en las condiciones por una igualdad. Asi,
podemos formar el Lagrangiano:

E=%||w|2+%czl:§,~2—zl:ai (ngb(.’Bi)"'b—yi"'&) (4.40)
i=1 i=1

Calculando las derivadas parciales del Lagrangiano de la ecuacion (4.40), se obtienen
las siguientes expresiones:

oL

5 "0 ws Za,gb(wz (4.41)
oL L
oL a;
gg =0 (wl'g(z)+b)-y; +&=0 (4.44)
Q;

Sustituyendo la expresion obtenida en la ecuacion (4.41) en cada una de las [ ecua-
ciones obtenidas a partir de la expresion (4.44) obtendremos:

l

Z a;o(x;)" ¢ (x) +b-yi+& =0 (4.45)

Podemos aprovechar una vez més el truco del kernel,

k(z,2) =6 ()" ¢ () (4.46)
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De forma que la expresion (4.45) quedara:

l
Oéjli(wj,mi)-i-b—yi-l-& =0 (447)

J

[y

Sustituyendo la condicion (4.43) en la expresion anterior, tendremos que cada una
de las [ ecuaciones cumplira:

Q;

i 4.4
oY (4.48)

l
Z ;K (.’Bj, :132) +b+
j=1
Aprovechando la ecuacion (4.42) tendremos un sistema de [ + 1 ecuaciones lineales
con [ valores incognita de los multiplicadores de Lagrange «;, més el parametro de
desplazamiento b. Por tanto, el hecho de transformar la desigualdad de las L2-SVM en
la igualdad expresada en la ecuacion (4.39) hace que el problema se transforme en un
problema de solucion lineal, que puede ser expresado de forma matricial mediante:

BN

donde K es la matriz de Gram del conjunto de entrenamiento, I es una matriz identidad
Ix1 y los vectores descritos como 1 seran vectores de unos de dimension /. La solucion de
los [ valores de los multiplicadores de Lagrange mas el desplazamiento b queda descrita

[ ] (] 4

Una vez entrenado el clasificador, la funcién de decisiéon para una nueva muestra

por:

puede escribirse como:

I
f () :sign(§ajﬁ(sj,w)+b) (4.51)

donde los vectores s; son los vectores de entrenamiento. Como se puede apreciar, dicha
funcion es la misma que para las SVM, por lo que el nimero de operaciones serd
el mismo que el descrito anteriormente, considerando como [ el niimero de vectores
soporte.

La gran ventaja que aportan las LS-SVM es la velocidad de entrenamiento frente a
las L1-SVM clésicas, pues se trata de resolver un problema de [ + 1 ecuaciones lineales
frente a un problema cuadratico. Respecto a la densidad de la solucion, la expresion
(4.50) incluye tantos vectores soporte como patrones de entrenamiento, aunque se puede
realizar un proceso de poda de aquellos multiplicadores de Lagrange proximos a cero
[Suykens02].
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4.4.1.1. Implementacién Eficiente de las LS-SVM

Como se ha mencionado anteriormente, la ventaja de las LS-SVM frente a otro tipo
de clasificadores no lineales es la velocidad en su entrenamiento. No obstante, la matriz
inversa a calcular en la expresion (4.50) no parte de una matriz definida positiva, por
lo que no se puede emplear la descomposicion de Cholesky para el calculo de la matriz
inversa.

Sin embargo, en [Cawley07| se describe un método eficiente para calcular la inver-
sa mediante la descomposicion de Cholesky. Asi, partimos de una pseudo-matriz de
Gram a la que anadimos el parametro de regularizacion C, procedente del problema
de optimizacion (4.39), mediante:

1

K-K+-1I 4.52
e (4.52)

dicha matriz si es definida positiva. Para encontrar la solucion de el vector a y el
desplazamiento b, primero se resuelve:

K p=1
. 4.53
Kv-y (4.53)
para posteriormente resolver los vectores deseados mediante:
bz% a=v-pb (4.54)

La ventaja de este segundo método es que la matriz de la expresion (4.52) queda
descompuesta segin:

K=U"U (4.55)

donde U es una matriz triangular superior. Si definimos M = U™, como la inversa
de la matriz triangular superior, ésta tultima también serd triangular superior por lo
que su calculo implica la mitad de operaciones y memoria que el calculo de una matriz
inversa normal. Asi podemos escribir:

L -1

K =MM" (4.56)

para solucionar la expresion (4.53) de una forma eficiente.

4.4.1.2. Propuesta de aprendizaje incremental

A partir del estudio de la descomposicion indicada en la expresion (4.55) se propone
en esta tesis un método eficiente para el aprendizaje incremental de las LS-SVM. El
aprendizaje incremental supone una herramienta de gran utilidad en los sistemas de
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nariz y lengua electronica, ya que es habitual que, antes de continuar con un nimero
grande de experimentos de laboratorio, se quieran ver los resultados obtenidos a medida
que se van ejecutando dichos experimentos. La propuesta en este sentido, tiene como
objetivo obtener el nuevo vector a y el parametro b sin necesidad de tener que volver
a entrenar de nuevo.

Supongamos que tenemos una pseudo matriz Gram de [ muestras, definida segtin
la expresion (4.52), la cuél referiremos como K', mientras que la matriz triangular
superior procedente de la descomposicién Cholesky sera referida como U' y su matriz
inversa asociada queda determinada por M'. Los vectores asociados, encontrados me-
diante la expresion (4.53) se definen como p' y v! respectivamente. Si suponemos una
muestra adicional para el conjunto de entrenamiento x;,; podemos definir el vector:

kit = {k(x1,2111) |C,k (22, 2141) [C, ... 6 (21, 2141) |C} (4.57)

La ventaja de la descomposicion Cholesky para el aprendizaje incremental es que
podemos expresar:

U u
Ul+l —
|: 0" Up+1 :|

M' m
T
0 mi4+1

o [ ] (4.58)

donde los elementos del vector u € R! se calculan mediante:

I+1 il 1(: =
kz‘ - ZlU (juZ) U
j=

i = — 4.59
" U (i,1) (4:59)
y el elemento u;,; se calcula mediante:

Wi = VE (@1, @) — w2 (4.60)

Para incluir este ultimo elemento dentro del vector w, formamos un nuevo vector
~ , - . 1+1
@ = [w,u1]. Asi, el vector m de nuevos elementos de la matriz inversa M puede
ser calculado mediante:

l
- ZM[ (Zvj)aj
j=i
m; = = 4.61
Up+1 ( )

A los que hay que anadir el calculo del elemento:

1
Up+1
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Aligual que hicimos con el vector u, extenderemos el vector encontrado para incluir
este ultimo elemento, de forma que m = [m,m;1]. Si definimos ahora los vectores
extendidos:

p=[p.0]
o= (v 0] (4.63)

[+1

Podemos calcular los nuevos vectores p*! y v*! mediante:

I+1
prl=p+Aop=p+ Y mm

] (4.64)
vl =D+ AD =D+ Y ymm

i=1

y a partir de la expresion (4.54) encontramos los valores de a!*! y de b"*! sin necesidad
de tener que entrenar con los [ patrones del conjunto de entrenamiento y evitando el
calculo de la descomposicion de Cholesky y la matriz inversa asociada. Ademés, me-
diante este método, podemos comprender como afecta una nueva muestra a la funcion
de decision completa.

4.4.2. MaAquinas de Vectores Relevantes

Las maquinas de vectores relevantes (RVM del inglés Relevance Vector Machines)
[Tipping01], buscan una funcion de decision similar a las funciones de decision emplea-
das en las SVM o LS-SVM:

f(x) =sign (iajm (sj,x)+ b) (4.65)

donde los diferentes vectores s; son muestras del conjunto de entrenamiento que han
sido consideradas relevantes para el problema de clasificacion. Al igual que en el caso de
las SVM o las LS-SVM este tipo de clasificadores busca una solucion de baja densidad
(sparse), pero trata de mejorar los anteriores métodos en los siguientes puntos:

1. No hay que ajustar ningin parametro de regularizacion a priori, como la constante
C en las SVM o en las LS-SVM.

2. La salida que proporcionan tiene un significado probabilistico de pertenencia a
una clase, por lo que es posible la comparacion entre diferentes maquinas de
clasificacion empleadas en problemas multiclase.

3. No es necesario que los kernels definan matrices definidas positivas para la solu-
cion del problema.
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En las SVM o las LS-SVM el entrenamiento se basa en la maximizacion del margen
como elemento de regularizacion para evitar el sobreaprendizaje, estando definido dicho
margen en el espacio de entrada o en un espacio de Hilbert transformado del que
podemos calcular su producto interno mediante una funcién kernel. En las RVM el
entrenamiento se basa en un concepto bayesiano en el que las funciones kernel no
tienen ninguna interpretacion geométrica. Se parte de un problema de clasificacion
binario cuyas muestras de entrenamiento x; forman la matriz X = {x,@s,...,x;}
etiquetadas segun y; € {1,0}. El objetivo de las RVM es encontrar una funcion g (x)
tal que:

_ 1
L+exp(=f(x))

donde f(x) es la funcion descrita en la ecuacion (4.65). El aprendizaje de las RVM

g9(x) (4.66)

fija su atencion en buscar los valores del vector de pesos a, contemplados en la funcion
f (x), de forma que se maximice a posteriori la P (a/ X, y).

Siguiendo una distribucion de Bernoulli para P (y;/x;) y tomando un clasificador
g (x, ) definimos la relacion de verosimilitud como:

!
i 1-y;
p(y/X,a)=[]g(z,a)" (1-g(z,a)) " (4.67)
i=1
El concepto clave en el aprendizaje de las RVM es suponer que los pesos a; siguen
una distribucion normal a priori de media cero y varianza (37'. Asi, supuesto que se
conoce la precision (inversa de la varianza) (; de cada estimador, podemos establecer
para el vector de pesos a la siguiente distribucion

p(a/B) = ﬁN(ai/O,ﬁ‘l) (4.68)

Puesto que el objetivo de las RVM es encontrar el vector de pesos ajap que
maximiza la probabilidad a posteriori P (a/X,y), podemos aplicar la regla de Bayes
para deducir que

P(a/X,y) < P(y/X,a)p(a/B) (4.69)

es decir, la probabilidad a posteriori es proporcional al producto de una probabilidad
a priori por una relacion de verosimilitud. En lugar de maximizar la ecuacion (4.69),
podemos aprovechar que el logaritmo neperiano de la misma es una funciéon monoto-
namente creciente, por lo que encontrar el vector a;4p que maximiza dicho logaritmo
equivale a encontrar el vector que maximiza la ecuacion (4.69). Asi, la funciéon a maxi-
mizar resulta
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log (P (u/ X, ) p(a/B)) = X [ logg (@) + (1=y) (1-logg (@:)]= -

%aTBa

donde B es una matriz diagonal cuyos elementos B;; = 3; son las precisiones (inver-
sas de la varianza) de los estimadores de cada peso «;. La ecuacion (4.70) se puede
entender como la optimizacion de una relacion de verosimilitud en forma logaritmica
pero regularizada por un paradmetro impuesto por suponer diferente la varianza de ca-
da estimador de pesos. El entrenamiento, por tanto es muy similar al realizado en el
aprendizaje Bayesiano [Bishop06].

La maximizacion de la ecuacion (4.70) supone conocidos a priori las precisiones
B, por lo que el problema de encontrar el vector agy;ap se plantea como un problema
iterativo que engloba los siguientes pasos:

1. Suponer un valor inicial para el vector de precisiones 3. Se comienza con la
iteracion k =1

2. Con los valores dados del vector 3" se encuentra en este paso el valor del vector de
pesos ¥, mediante una optimizacion basada en el método de Newton-Raphson,
para lo cual se calcula el gradiente y la Hessiana de la ecuacion (4.70) mediante

G = Vlog (P (Y/X,a)p(a/B)) = K” (y-g) - Ba (4.71)

H=vvVlog(P(Y/X,a)p(e/B))=-(K"MK + B) (4.72)

donde M ser& una matriz diagonal cuyos elementos son M;; = g (x;) (1 -g(x;))
y K es la matriz de Gram del conjunto de entrenamiento.

3. Una vez encontrado el nuevo vector a y la Hessiana de la ecuacion (4.70), se
actualiza la precision de los estimadores mediante

1—@'(H);1i

(k1)

gt = (4.73)

4. Si el nuevo vector de precision B no ha variado por encima de un minimo respecto
a la iteracion anterior o si se ha alcanzado el nimero maximo de iteraciones se
detiene el algoritmo. De lo contrario se vuelve a repetir desde el paso 2.

Al realizar este método se puede observar como muchos de las precisiones (3; tienden
a infinito, por lo que la varianza del estimador tiende a cero, indicando que el estimador
de a; = 0 y por tanto el vector asociado del conjunto de entrenamiento no es relevante
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RVM Numero de Vectores: 3 SVM Numero de Vectores: 13

() (b)

Figura 4.6: Comparativa de métodos RVM y SVM para un problema de clasificacion
artificial.

para la clasificacion. Al finalizar el proceso de aprendizaje, solo aquellos vectores del
conjunto de entrenamiento que resulten con «; # 0 serdn considerados en la ecuacion

(4.65).

En la figura (4.6) se pueden apreciar las fronteras de decisién creadas para un
problema artificial de dos dimensiones, utilizando en el caso de la figura (4.6(a)) una
maquina de vectores relevantes con un kernel gaussiano y en el caso de la figura (4.6(b))
una SVM con idéntico kernel y fijando su parametro de regularizacion C' = 10. Se pue-
de ver como en el primer caso solo son necesarios tres vectores soporte por los trece
necesarios obtenidos de las SVM. Al evaluar nuevas muestras el nimero de operaciones
queda sensiblemente reducido en el caso de las RVM. Las lineas marcadas en gris co-
rresponden a aquellas muestras con probabilidades de pertenencia a la clase superiores
al 75 % en el caso de las RVM, mientras que en el caso de las SVM corresponden a un
valor de f (x) > 1.

La implementacion del entrenamiento RVM en esta tesis esta basado en el algoritmo
descrito en esta seccion. En [Tipping03| se describe los pasos para un algoritmo de
entrenamiento secuencial que puede proporcionar velocidades de entrenamiento muy
superiores al algoritmo descrito con conjuntos de datos de elevadas muestras.
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Optimizacion | Optimizacion | Optimizacion

Clasificador Cross- Bootstrap Bootstrap

Validation 632 632+
FLD 0.554 0.554 0.554
ENN 0.951 0.951 0.951
Perceptron Multicapa 0.941 0.954 0.954
Fuzzy Artmap 0.931 0.929 0.935
RBF-NN 0.971 0.968 0.975
SIMCA 0.913 0.913 0.913
PLS-DA 0.592 0.592 0.592
SVM (Lineal) 0.761 0.761 0.761
SVM (Kernel RBF) 0.978 0.981 0.985
Random forest 0.965 0.965 0.965
LS-SVM (Lineal) 0.613 0.613 0.613
LS-SVM (Kernel RBF) 0.988 0.974 0.984
RVM (Kernel Lineal) 0.592 0.592 0.592
RVM (Kernel RBF) 0.963 0.961 0.971

Tabla 4.3: Comparativa de Resultados para el Conjunto de Alcoholes

4.5. Comparativa de clasificadores

4.5.1. Comparativa en exactitud y operaciones

En esta seccion se analizara la comparacion de los resultados obtenidos de la apli-
cacion de los clasificadores descritos a los conjuntos de datos descritos en el capitulo
anterior. Dichos resultados mostraran la media de la tasa de acierto obtenida a partir de
multiples experimentos de division en conjuntos de entrenamiento y test. Estos resul-
tados sobre las medias seran validados posteriormente con los test de significancia esta-
distica. Adicionalmente, en esta seccion también se muestra el nimero de operaciones
necesarias para evaluar una nueva muestra con los diferentes métodos de clasificacion.

En la tabla (4.3) se muestran los resultados de la clasificacion de diversos alcoholes
obtenidos con un tnico sensor de SnO, aplicando termomodulacién. En primer lugar
destaca el mal comportamiento de todos los métodos lineales, no proporcionando bue-
nos resultados en ninguno de los casos, aunque las SVM con kernel lineal proporcionan
un notable incremento de la tasa de acierto frente a sus competidores. La optimizacion
de parametros en estos clasificadores no afecta mucho, ya que en varios de ellos, como
FLD y las RVM con kernel lineal, no existen pardmetros a optimizar y en otros casos
dichos pardmetros no influyen significativamente en el resultado.
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Clasificador Compara- Sumas Multiplica- No
clones ciones lineales
FLD 8.00 568.00 568.00 0.00
kNN 380.00 |8.06x 10% | 8.13x 104 | 0.00
Perceptron Multicapa 8.00 2.30 x 104 | 2.30 x 104 | 320.00
Fuzzy ArtMap 4.15 x 103 | 8.19 x 103 57.67 0.00
RBF-NN 8.00 5.68 x 10° | 5.71 x 102 | 1920
SIMCA 8.00 5.15x 103 | 5.16 x 105 | 0.00
PLS-DA 8.00 568.00 568.00 0.00
SVM (Kernel Lineal) 8.00 568.00 568.00 0.00
SVM (Kernel RBF) 8.00 [6.15x10%| 6.18 x 101 | 288.83
Random forest 3.09 x 10° 0.00 0.00 0.00
LS-SVM (Kernel Lineal) 8.00 568.00 568.00 0.00
LS-SVM (Kernel RBF) 8.00 6.48 x 10° | 6.51 x 109 | 2352
RVM (Kernel Lineal) 8.00 473.33 473.33 0.00
RVM (Kernel RBF) 8.00 |1.68x10%| 1.68x10% | 7867

Tabla 4.4: Comparativa de Operaciones para el Conjunto de Alcoholes con parametros
optimizados

Respecto a los métodos no lineales, tanto SIMCA como las redes fuzzy artmap
proporcionan resultados aceptables pero ciertamente alejados del resto de métodos no
lineales. Si bien random forest y KNN no proporcionan los mejores resultados, si se
debe destacar que en los resultados obtenidos no influye en exceso la optimizacion de
los parametros. Random forest, tal como se indica en |Breiman01| no es un método que
sufra de sobrentrenamiento y por tanto se obtienen buenos resultados con un nimero
suficiente de arboles, como el seleccionado por defecto con un valor de 200.

Los mejores resultados obtenidos para este conjunto de datos se han encontrado con
los métodos kernel descritos: SVM, LS-SVM y RVM. Es necesario destacar sin embargo,
la importancia que tiene la optimizacion de parametros, especialmente la anchura del
kernel gaussiano para los resultados finales. Este hecho sera tratado ampliamente en
el siguiente capitulo. En cuanto a la comparacion entre estos métodos kernel destacan
ligeramente las SVM y las LS-SVM frente a las RVM.

Respecto al nimero de operaciones necesarias, se ha seleccionado aquellos clasifica-
dores optimizados por cross-validation. La tabla (4.4) muestra la media de operaciones
necesarias para evaluar cada muestra. Esta media se ha obtenido promediando el nu-
mero de operaciones necesarias para evaluar una muestra dados los clasificadores de
un experimento. La primera conclusiéon que se obtiene al observar la comparacion de
resultados es la gran diferencia que existe entre los métodos lineales y los no lineales.
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Aunque para este dataset en concreto los resultados de precision, o de forma equiva-
lente de error obtenido, desaconsejan el uso de clasificadores lineales, se debe destacar
que el numero de operaciones necesarias es varios 6rdenes de magnitud menor que para
el resto de clasificadores.

Las redes fuzzy artmap y SIMCA presentan un orden de operaciones notablemente
inferior al resto de clasificadores no lineales. Random forest es un método que solo ne-
cesita comparaciones para poder determinar la clase de una muestra, aunque el nimero
de éstas es bastante elevado. Sin embargo, la comparacion mas interesante se puede
encontrar en los métodos kernel. Se puede observar como las LS-SVM, que proporcio-
naban ligeramente mejores resultados que las SVM o las RVM, necesitan un orden de
operaciones muy elevado, solo comparable a las necesarias por las redes neuronales de
base radial. Es necesario comentar que no se ha utilizado ningtin algoritmo de poda,
que podria hacer descender el nimero de operaciones necesarias, ya que en este caso
pierden su ventaja en la comparacion de exactitud media. Tal como se planteaba en
la teoria, las RVM presentan un nimero de vectores relevantes inferior al niimero de
vectores soporte en las SVM, aunque su entrenamiento requiere mucho mas tiempo,
del orden de horas, y no alcanzan las tasas de acierto de las SVM.

Los siguientes conjuntos de datos en ser examinados seran los procedentes de la
clasificacion de vinos procedentes de espectrofotometria UV-VIS de baja resolucion. Al
igual que en el capitulo 3 estos conjuntos de datos se han separado considerando los
vinos blancos por un lado y los vinos tintos en el otro caso. Los resultados de exactitud
se muestran en las tablas (4.5) y (4.6).

De los resultados de ambas tablas vemos que en este caso, para ambos conjuntos de
datos, los clasificadores lineales tienen un mejor comportamiento que los no lineales.
Estos resultados reflejan que se debe seleccionar el clasificador menos complejo que
sea capaz de obtener buenos resultados (Occam’s razor) [Duda00]. Destacan el mal
comportamiento de los métodos SIMCA y PLS-DA, pese a que son métodos muy
extendidos en el reconocimiento de senales espectroscopicas.

Si se atiende al nimero de operaciones promedio para evaluar una muestra, descrito
en las tablas (4.7) y (4.8), no hay duda de que para estos conjuntos de datos la seleccion
de clasificadores lineales es mucho mas adecuada.

Los restantes conjuntos de datos se diferencian de los anteriores en que la infor-
macion a clasificar proviene de diferentes sensores concurrentes. Para poder integrar
la informacion de todos ellos se ha seguido una estrategia consistente en concatenar la
informacion de los sensores y formar un tnico vector.

El primero de los conjuntos multisensoriales estudiados es el procedente del analisis
por inyeccion en flujo (FIA) que fue explicado en el capitulo anterior. En la tabla (4.9) se
pueden apreciar los resultados de exactitud con los diferentes clasificadores. En este caso
se obtienen unas tasas de acierto altas para todos los clasificadores menos para las redes
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Optimizacion | Optimizacion | Optimizacion

Clasificador Cross- Bootstrap Bootstrap

Validation 632 632+
FLD 0.901 0.901 0.901
kNN 0.731 0.731 0.731
Perceptron Multicapa 0.838 0.814 0.814
Fuzzy Artmap 0.825 0.824 0.831
RBF-NN 0.846 0.837 0.856
SIMCA 0.499 0.499 0.499
PLS-DA 0.582 0.593 0.593
SVM (Lineal) 0.889 0.889 0.889
SVM (Kernel RBF) 0.868 0.836 0.848
Random forest 0.845 0.825 0.825
LS-SVM (Lineal) 0.905 0.905 0.905
LS-SVM (Kernel RBF) 0.865 0.865 0.865
RVM (Kernel Lineal) 0.758 0.758 0.758
RVM (Kernel RBF) 0.796 0.796 0.796

Tabla 4.5: Comparativa de Resultados para el Conjunto de Blancos

fuzzy artmap y para el método SIMCA, para los que la tasa de acierto no es aceptable.
El comportamiento de los clasificadores lineales es bastante bueno y requieren de un
niimero de operaciones muy bajo, reflejado en la tabla (4.10). Por otro lado, los métodos
no lineales incrementan la tasa de acierto hasta en un 5 % respecto a los métodos lineales
aunque requieren una carga computacional muy superior comparados con estos ultimos.
Dependiendo de las necesidades de tasa de acierto y requerimientos de tiempo de test,
se optara por la solucion més adecuada.

Es importante destacar la influencia que tiene el ajuste de los pardmetros en los mé-
todos kernel, ya que cuando se ejecutan estos métodos sin optimizacion de parametros
los resultados pueden ser inferiores a los conseguidos con los métodos lineales.

Los resultados para el conjunto de datos procedente de la ciclovotiamperometria
pueden verse en la tabla (4.11). En este caso, al igual que el anterior, los resultados
para los métodos lineales quedan ligeramente por debajo de los obtenidos para los
métodos kernel. El peor comportamiento lo encontramos en las redes fuzzy artmap,
mientras que los mejores resultados los encontramos para las LS-SVM. Sin embargo,
tal como se puede apreciar en la tabla (4.12), este tltimo método requiere de un nimero
de operaciones muy superior a sus competidores directos. Se puede apreciar como el
método RVM proporciona unos resultados muy cercanos a los conseguidos con SVM
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Optimizacion | Optimizacion | Optimizacion

Clasificador Cross- Bootstrap Bootstrap

Validation 632 632+
FLD 0.882 0.882 0.882
ENN 0.772 0.772 0.772
Perceptron Multicapa 0.822 0.835 0.832
Fuzzy Artmap 0.853 0.853 0.853
RBF-NN 0.758 0.758 0.758
SIMCA 0.624 0.631 0.617
PLS-DA 0.506 0.494 0.494
SVM (Lineal) 0.885 0.885 0.885
SVM (Kernel RBF) 0.841 0.847 0.813
Random forest 0.851 0.858 0.850
LS-SVM (Lineal) 0.888 0.888 0.888
LS-SVM (Kernel RBF) 0.844 0.844 0.844
RVM (Kernel Lineal) 0.815 0.815 0.815
RVM (Kernel RBF) 0.778 0.808 0.818

Tabla 4.6: Comparativa de Resultados para el Conjunto de Tintos

o con LS-SVM con un nimero de operaciones en un orden de magnitud inferior a las
requeridas por estos métodos.

El dltimo conjunto de datos analizado es el procedente del CSIC, cuyos resultados
se muestran en la tabla (4.13). Se puede apreciar ¢como no se han conseguido elevadas
tasas de acierto con ninguno de los métodos, debido a la naturaleza de los datos. Sin
embargo, hay que destacar el pésimo comportamiento de alguno de los métodos, como
es el caso de SIMCA y de las redes fuzzy artmap. Los métodos lineales quedan lejos
de los métodos kernel, aunque en este caso existen diferencias claras entre ellos. Asi,
los resultados obtenidos mediante las SVM o los métodos propuestos en este capitulo,
LS-SVM y RVM, obtienen una clara ventaja respecto al resto de métodos. También se
destaca el peor comportamiento de random forest con este conjunto de datos respecto
a los métodos anteriores cuando utilizan un kernel gaussiano.

El namero de operaciones se presenta en la tabla (4.14) y se puede observar c6mo
en este caso las RVM no distan tanto del ntimero de operaciones maximo, que como
en los casos anteriores, se produce para las LS-SVM. Este comportamiento es 1ogico,
ya que al ser un problema de clasificacion dificil el ntimero de vectores relevantes en el
conjunto de entrenamiento aumenta de forma notable.

En la siguiente seccion se hara un analisis estadistico de los resultados obtenidos
para finalmente enunciar las conclusiones sobre los métodos de clasificacién empleados.



4.5. Comparativa de clasificadores

Clasificador Compara- Sumas Multiplica- No
clones -ciones lineales
FLD 6.00 366.00 366.00 0.00
kNN 2829 |5.15x 103 | 5.20 x 103 | 0.00
Perceptron Multicapa 6.00 1.49 x 10% | 1.49 x 10% | 240.00
Fuzzy ArtMap 1.47 x 103 | 2.89 x 103 23.71 0.00
RBF-NN 6.00 7.32x 103 | 7.36 x 103 | 40.00
SIMCA 6.00 2.92 x 103 | 2.93x 103 | 0.00
PLS-DA 6.00 366.00 366.00 0.00
SVM (Kernel Lineal) 6.00 366.00 366.00 0.00
SVM (Kernel RBF) 6.00 2.07 x 107 | 2.08 x 101 | 113.29
Random forest 1.16 x 104 0.00 0.00 0.00
LS-SVM (Kernel Lineal) 6.00 366.00 366.00 0.00
LS-SVM (Kernel RBF) 6.00 3.11x10% | 3.12x10% | 169.71
RVM (Kernel Lineal) 6.00 366.00 366.00 0.00
RVM (Kernel RBF) 6.00 |7.32x103| 7.36x 103 | 40.00
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Tabla 4.7: Comparativa de Operaciones para el Conjunto de Blancos con parametros
optimizados

4.5.2. Test de significancia

En la seccion anterior se mostro la media de la tasa de acierto de cada clasifica-
dor para los diferentes conjuntos empleados en la tesis. Sin embargo, tal como se ha
propuesto en la metodologia a utilizar, es necesario validar estos resultados de forma
que las conclusiones de la seccion anterior, basadas en las comparaciones entre medias
de tasas de acierto, tengan significado estadistico. Para tal fin se han realizado los
test de Wilcoxon y t-test por cada pareja de clasficadores. Sin embargo, para ganar en
claridad en los resultados presentados, en esta seccion solo se muestran los test entre
clasificadores que mejor comportamiento han tenido en cada caso. El objetivo de esta
parte es verificar que la diferencia entre medias tiene significado estadistico. La hipote-
sis nula, segtin la cuél no existe diferencia estadistica entre dos clasificadores, no podra
ser rechazada si:

= En el caso del test Wilcoxon, cuando el valor del estadistico z, descrito en la
ecuacion (4.16), tenga un valor superior a -1.96. En las tablas se visualiza el valor
de —z para facilitar la comprension de los resultados.

= En el caso del t-test, para nuestro caso, cuando la probabilidad de la hipotesis
nula sea superior al 5%. En los resultados, el valor de dicha probabilidad se
mostrard en tanto por ciento para facilitar su vision.
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Clasificador Compara- Sumas Multiplica- No
ciones -ciones lineales
FLD 8.00 488.00 488.00 0.00
ENN 66.00 |1.20x10%| 1.21x10% [ 0.00
Perceptron Multicapa 8.00 1.98 x 104 | 1.98 x 104 | 320.00
Fuzzy ArtMap 2.45 x 103 | 4.82 x 103 39.50 0.00
RBF-NN 8.00 8.58 x 104 | 8.62 x 10% | 423.26
SIMCA 8.00 443 x 103 | 4.44x 103 | 0.00
PLS-DA 8.00 488.00 488.00 0.00
SVM (Kernel Lineal) 8.00 488.00 488.00 0.00
SVM (Kernel RBF) 8.00 [3.71x10% | 3.73x10% | 202.75
Random forest 2.24 x 104 0.00 0.00 0.00
LS-SVM (Kernel Lineal) 8.00 488.00 488.00 0.00
LS-SVM (Kernel RBF) 8.00 9.66 x 10% | 9.72 x 101 | 528.00
RVM (Kernel Lineal) 8.00 488.00 488.00 0.00
RVM (Kernel RBF) 8.00 1.12x10% | 1.12x10% | 6113

Tabla 4.8: Comparativa de Operaciones para el Conjunto de Tintos con pardmetros
optimizados

En las tablas de resultados se han marcado en negrita las situaciones en las que la
hipo6tesis nula no puede ser rechazada y por tanto las diferencias halladas en la media
de la exactitud no son estadisticamente validas.

Los resultados para el conjunto de medida de alcoholes se muestran en la tabla (4.15)
donde el test de Wilcoxon valida casi todas las comparaciones entre medias, mientras
que el t-test asegura que algunas de ellas no pueden ser consideradas. Sin embargo,
ambos test validan estadisticamente que el mejor comportamiento lo presentan las
LS-SVM seguidas de las SVM-RBF. El algoritmo de los k& vecinos mas cercanos se
comporta peor estadisticamente que el resto de métodos reflejados en dicha tabla.

Respecto a los conjuntos de datos procedentes de espectrofotometria UV-VIS para
discernir la denominaciéon de origen de los vinos blancos y tintos, encontramos en las
tablas (4.16) y (4.17) que no existen diferencias estadisticas entre los métodos lineales
que mejor comportamiento han tenido, por lo que no se puede concluir cual de ellos
tiene un mejor comportamiento. Sin embargo, existe diferencia respecto a los otros
métodos que mejor comportamiento presentan, en este caso las SVM con kernel no
lineal y las fuzzy artmap.

Respecto al conjunto obtenido mediante técnica FIA para clasificar vinos, no existen
diferencias entre las LS-SVM y las SVM ambas con kernel RBF, pero existen diferencias
entre estos dos métodos y los demas.
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Optimizacion | Optimizacion | Optimizacion

Clasificador Cross- Bootstrap Bootstrap

Validation 632 632+
FLD 0.908 0.901 0.911
kNN 0.889 0.893 0.878
Perceptron Multicapa 0.914 0.911 0.921
Fuzzy Artmap 0.565 0.498 0.568
RBF-NN 0.915 0.924 0.924
SIMCA 0.702 0.700 0.700
PLS-DA 0.891 0.885 0.893
SVM (Lineal) 0.913 0.914 0.914
SVM (Kernel RBF) 0.954 0.953 0.953
Random forest 0.931 0.934 0.934
LS-SVM (Lineal) 0.911 0.903 0.903
LS-SVM (Kernel RBF) 0.953 0.948 0.948
RVM (Kernel Lineal) 0.905 0.911 0.911
RVM (Kernel RBF) 0.922 0.924 0.924

Tabla 4.9: Comparativa de Resultados para el Conjunto de FIA

Clasificador Compara- Sumas Multiplica- No
clones -ciones lineales
FLD 4.00 800.00 800.00 0.00
kNN 43.00 |258x10% | 258 x 104 [ 0.00
Perceptron Multicapa 4.00 6.47 x 104 | 6.47 x 10% | 85.21
Fuzzy ArtMap 9.40 x 103 | 1.87 x 104 46.77 0.00
RBF-NN 3.69 7.02x 103 | 7.03x 103 | 11.69
SIMCA 4.00 6.82 x 103 | 6.82x 103 | 0.00
PLS-DA 4.00 800.00 800.00 0.00
SVM (Kernel Lineal) 4.00 800.00 800.00 0.00
SVM (Kernel RBF) 400 [476x10% | 477 x10% | 79.38
Random forest 4.70 x 104 0.00 0.00 0.00
LS-SVM (Kernel Lineal) 4.00 800.00 800.00 0.00
LS-SVM (Kernel RBF) 4.00 1.03 x 10° | 1.03 x 10° | 172.00
RVM (Kernel Lineal) 4.00 800.00 800.00 0.00
RVM (Kernel RBF) 4.00 7.02x 103 | 7.03x 103 | 11.69

optimizados

Tabla 4.10: Comparativa de Operaciones para el Conjunto de FIA con parametros
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Optimizacion | Optimizacion | Optimizacion

Clasificador Cross- Bootstrap Bootstrap

Validation 632 632+
FLD 0.899 0.899 0.899
ENN 0.935 0.934 0.934
Perceptron Multicapa 0.931 0.942 0.947
Fuzzy Artmap 0.736 0.683 0.683
RBF-NN 0.968 0.964 0.959
SIMCA 0.944 0.944 0.944
PLS-DA 0.865 0.865 0.865
SVM (Lineal) 0.917 0.917 0.917
SVM (Kernel RBF) 0.968 0.964 0.977
Random forest 0.967 0.967 0.967
LS-SVM (Lineal) 0.924 0.924 0.924
LS-SVM (Kernel RBF) 0.987 0.981 0.987
RVM (Kernel Lineal) 0.914 0.921 0.921
RVM (Kernel RBF) 0.963 0.961 0.965

Tabla 4.11: Comparativa de Resultados para el Conjunto de CV

Clasificador Compara- Sumas Multiplica- No
clones -ciones lineales
FLD 4.00 5.10x 103 | 5.10x 103 | 0.00
kNN 65.00 |2.49x 10° | 2.49x 10° | 0.00
Perceptron Multicapa 4.00 8.36 x 104 | 8.36 x 10 | 41.70
Fuzzy ArtMap 6.05 x 104 [ 1.21 x 10° 47.40 0.00
RBF-NN 4.00 3.45 x 102 | 3.45 x 10° | 135.20
SIMCA 4.00 4.60 x 104 | 4.60 x 104 | 0.00
PLS-DA 4.00 5.10x 103 | 5.10x 103 | 0.00
SVM (Kernel Lineal) 4.00 5.10 x 105 | 5.10 x 103 | 0.00
SVM (Kernel RBF) 4.00 2.39 x 10° | 2.39x 10° | 62.40
Random forest 9.99 x 104 0.00 0.00 0.00
LS-SVM (Kernel Lineal) 4.00 510 x 103 | 510 x 103 | 0.00
LS-SVM (Kernel RBF) 4.00 9.95 x 102 | 9.96 x 10° | 260.00
RVM (Kernel Lineal) 4.00 5.10 x 103 | 5.10 x 103 | 0.00
RVM (Kernel RBF) 400 |4.48x10% | 448 x10% | 11.70

Tabla 4.12: Comparativa de Operaciones para el Conjunto de CV con pardmetros
optimizados



151

4.5. Comparativa de clasificadores

Optimizacion | Optimizacion | Optimizacion

Clasificador Cross- Bootstrap Bootstrap

Validation 632 632+
FLD 0.650 0.650 0.650
kNN 0.792 0.775 0.775
Perceptron Multicapa 0.787 0.775 0.775
Fuzzy Artmap 0.503 0.477 0.477
RBF-NN 0.813 0.804 0.804
SIMCA 0.333 0.333 0.333
PLS-DA 0.650 0.683 0.683
SVM (Lineal) 0.712 0.712 0.712
SVM (Kernel RBF) 0.833 0.838 0.838
Random forest 0.767 0.775 0.785
LS-SVM (Lineal) 0.713 0.712 0.712
LS-SVM (Kernel RBF) 0.822 0.820 0.824
RVM (Kernel Lineal) 0.703 0.703 0.703
RVM (Kernel RBF) 0.798 0.785 0.793

Tabla 4.13: Comparativa de Resultados para el Conjunto de CSIC

Clasificador Compara- Sumas Multiplica- No
clones -ciones lineales

FLD 3.00 360.00 360.00 0.00
kNN 29.00 | 1.04 x10% | 1.05 x 10* | 0.00
Perceptron Multicapa 3.00 1.26x 104 | 1.26 x 104 | 32.44
Fuzzy ArtMap 3.44 x 103 | 6.82 x 103 28.40 0.00
RBF-NN 3.00 2.71 x 104 | 2.71 x 10% | 66.42
SIMCA 3.00 3.25 x 10° | 3.26 x 103 | 0.00
PLS-DA 3.00 360.00 360.00 0.00
SVM (Kernel Lineal) 3.00 360.00 360.00 0.00
SVM (Kernel RBF) 3.00 211 x 10 | 211 x 101 | 58.50
Random forest 1.43 x 104 0.00 0.00 0.00
LS-SVM (Kernel Lineal) 3.00 360.00 360.00 0.00
LS-SVM (Kernel RBF) 3.00 3.13x 104 | 3.14 x 104 | 87.00
RVM (Kernel Lineal) 3.00 360.00 360.00 0.00
RVM (Kernel RBF) 3.00 1.04x10% | 1.04x 101 | 2451

optimizados

Tabla 4.14: Comparativa de Operaciones para el Conjunto de CSIC con parametros
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Método SVM (RBF) | RBF-NN | RF RVM | ENN
LS-SVM (RBF) 24.13 19.98 26.21 | 28.37 | 26.87
Wilcox. SVM (RBF) 6.50 13.86 | 26.58 | 20.83
RBF-NN 0.66 | 15.36 | 10.27
RF 3.30 | 15.18
RVM 7.35
Método SVM (RBF) | RBF-NN | RF RVM | ENN
LS-SVM (RBF) 0.00 0.30 0.00 0.00 0.00
SVM (RBF) 14.59 0.33 0.00 0.00
TTest
RBF-NN 21.07 | 8.31 | 1.04
RF 61.08 | 3.66
RVM 2.12

Tabla 4.15: Test de Wilcoxon y T-test para el conjunto Alcoholes

Método FLD | SVM (Lineal) | SVM (RBF)
Wilcox. LS-SVM (Lineal) | 1.58 1.89 14.99
FLD 0.75 20.36
SVM (Lineal) 13.20
Método FLD | SVM (Lineal) | SVM (RBF)
LS-SVM (Lineal) | 88.39 71.04 0.36
Hlest 5D 82.80 0.03
SVM (Lineal) 0.21

Tabla 4.16: Test de Wilcoxon y T-test para el conjunto Blancos

Método SVM (Lineal) | FLD | F. Artmap | RF
LS-SVM (Lineal) 443 7.35 8.96 11.31
Wilcox. | SVM (Lineal) 3.11 15.84 17.91
FLD 12.35 18.19
F. Artmap 9.52
Método SVM (Lineal) | FLD | F. Artmap | RF
LS-SVM (Lineal) 79.61 78.12 2.05 0.00
TTest | SVM (Lineal) 82.14 0.03 1.04
FLD 3.71 2.49
F. Artmap 89.52

Tabla 4.17: Test de Wilcoxon y T-test para el conjunto Tintos
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Método LS-SVM (RBF) | RF [ RVM (RBF)
Wileox | SYM. (RBF) 1.13 14.61 18.95
LS-SVM (RBF) 17.16 18.10
RF 15.93
Método LS-SVM (RBF) | RF | RVM (RBF)
T Test |LSVM (RBF) 94.13 2.57 0.45
LS-SVM (RBF) 0.29 0.00
RF 2.14

Tabla 4.18: Test de Wilcoxon y T-test para el conjunto FIA

Método SVM (RBF) [ RBE-NN | RF | RVM (RBF)
LS-SVM (RBF) 29.50 3120 | 30.35 31.39
Wilcox. | SVM (RBF) 21.30 | 23.19 20.98
RBF-NN 23.75 25.17
RF 0.38
Método SVM (RBF) | RBF-NN | RF | RVM (RBF)
LS-SVM (RBF) 0.00 0.00 | 0.00 0.00
TTest | SVM (RBF) 025 | 0.00 0.00
RBF-NN 0.00 0.00
RF 73.28

Tabla 4.19: Test de Wilcoxon y T-test para el conjunto CV

Por ultimo, para el conjunto de ciclovoltiamperogramas, se validan todas las dife-
rencias obtenidas entre las medias a excepcion de la existente entre random forest y
las RVM.

En resumen, podemos apreciar como muchas de las conclusiones sobre qué método
se comporta mejor han sido validadas mediante los test de significancia, necesarios por
otra parte para aseverar la superioridad de un método sobre otros.

4.5.3. Conclusiones sobre los métodos de clasificacidén

Los diferentes métodos de clasificacion empleados en la revision bibliografica han
sido probados con diferentes conjuntos de datos, validando los resultados de forma es-
tadistica y analizando el nimero de operaciones necesarias. A partir de estos resultados
se destacan una serie de conclusiones importantes:

= Existen conjuntos de datos donde los tinicos métodos aceptables son algunos de
los no lineales. Entre los métodos que mejores resultados han demostrado en este
tipo de conjuntos de datos son los métodos kernel (SVM, RVM y LS-SVM), las
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redes neuronales de base radial y random forest. Los resultados obtenidos por los
algoritmos NN y los perceptrones multicapa son ligeramente inferiores, mientras
que los obtenidos por los métodos lineales no son aceptables para ciertos conjuntos
de datos, como se ha demostrado para la clasificacion de alcoholes basada en
sensores termomodulados de SnO, y el conjunto de datos de sensores de gases
toxicos procedente del CSIC.

La anterior conclusion no se puede generalizar para todos los conjuntos de datos,
bien al contrario, existen conjuntos de datos en los que los clasificadores lineales
demuestran su superioridad frente a los métodos no lineales, incluidos los citados
como mejores clasificadores para problemas dificiles. Puesto que el nimero de
operaciones requerido para analizar una muestra con un clasificador lineal esta
en dos o tres 6rdenes de magnitud por debajo del requerido por los clasificadores
no lineales, la conclusion clara de este apartado es que son 6ptimos en alguno de
los problemas expuestos como es la clasificacion de vinos por espectrofotometria
UV-VIS.

Existe un tercer grupo de experimentos para los que se ha obtenido un resultado
aceptable para los métodos lineales pero ligeramente inferior a los obtenidos con
métodos no lineales. Sin embargo, atendiendo al nimero de operaciones necesa-
rias, los métodos lineales superan a cualquier otro tipo de clasificador. En estos
conjuntos de datos, se deberia establecer qué tasa de error resulta admisible y los
requisitos en nimero de operaciones.

Algunos de los métodos mas extendidos, sobre todo en el campo de la lengua
electronica, como son SIMCA y PLS-DA proporcionan resultados regulares para
algunos de los conjuntos empleados y no aceptables para otros. Esta conclusion es
especialmente relevante si se tiene en cuenta que en gran parte de los programas
comerciales para el andlisis de sistemas de nariz y lengua electronica son los tinicos
métodos de clasificacion considerados.

En los métodos kernel considerados (SVM, RVM, LS-SVM y las redes neuronales
de base radial), la optimizacion de parametros juega un papel fundamental en
la tasa de acierto final. Si esta optimizacion no se lleva a cabo, los resultados
pueden ser peores que otros métodos de clasificacion.

Para los métodos kernel considerados, por norma general los mejores resultados
se han obtenido con las LS-SVM, aunque en alguno de los casos no tiene una rele-
vancia estadistica dicha mejora. Por contra, el nimero de operaciones necesarias
es muy superior a las necesarias para determinar una nueva muestra frente a las
SVM y especialmente frente a las RVM. Este hecho es debido a que no se utiliza
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4.6.

ningin algoritmo de poda una vez entrenadas, si bien es cierto que se realizaron
algunas pruebas con algoritmos de poda y las LS-SVM perdian su ventaja com-
petitiva en tasa de acierto. Por otro lado, las RVM proporcionan tasas de acierto
més bajas pero con un numero de operaciones kernel significativamente reducido.

Random forest es un método que funciona bastante bien, tanto para conjuntos
de datos separables no linealmente como aquellos en los que prevalece el uso de
clasificadores lineales. Las operaciones requeridas son todas comparaciones, por
la propia naturaleza del algoritmo. Sin embargo, aunque este tipo de operaciones
se viera reducido quedaria muy lejos del nimero de operaciones necesarias para
un clasificador lineal. Por otro lado, en aquellas aplicaciones donde se requie-
ren métodos no lineales y tasas de acierto altas, son ligeramente superiores los
meétodos kernel.

El método propuesto de entrenamiento incremental de las LS-SVM no influye en
los resultados obtenidos, ya que los clasificadores obtenidos son los mismos y el
numero de operaciones para la fase de test no varia. Sin embargo, es un método
adecuado para no tener que volver a entrenar sobre todo el conjunto de datos.
También proporciona una herramienta tutil para la seleccion de los patrones que
deben formar parte del conjunto de entrenamiento.

Seleccion de caracteristicas

Como se describe en el capitulo 2, para definir formalmente la seleccion de caracte-

risticas, supongamos que tenemos un conjunto X de [ muestras, teniendo cada una de

ellas inicialmente m caracteristicas. El problema de la selecciéon de caracteristicas con-

siste en encontrar un subconjunto de caracteristicas 6ptimas, de forma que los nuevos

vectores tendran d caracteristicas con d < m. La selecciéon de caracteristicas se reali-

za mediante una funcion de criterio o funcion objetivo J (D), donde D es una de las

posibles combinaciones con d elementos seleccionados de las m caracteristicas totales.

Entre
[ |
[ |
[ |

los métodos expuestos en la revision bibliografica destacan los siguientes:
Sequential Fordward Floating Search. (SFFS)

Sequential Backward Floating Search. (SBFS)

Algoritmos genéticos

Simulated annealing

Aunque en la revision bibliografica se expusieron mas métodos, se indic6 como los

métodos enumerados tendian a solucionar los problemas de los anteriores, por lo que
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en este apartado solo consideraremos estos métodos como métodos cldsicos de seleccion
de caracteristicas. Este tipo de algoritmos proceden del campo del reconocimiento de
patrones y no tienen en cuenta las posibles correlaciones existentes entre las muestras
adyacentes. En el capitulo 3, se expusieron diversas medidas de extraccion de paré-
metros de las senales dinamicas, de forma que puedan construirse clasificadores més
sencillos. Cualquiera de los algoritmos expuestos anteriormente puede ser aplicado so-
bre este tipo de patrones procedentes de la extraccion de caracteristicas dinamicas,
de forma que se determinen cuéles de dichos parametros resultan relevantes para el
problema de clasificacion bajo estudio.

Cuando se trabaja con senales de tipo RAW, ademés de realizar clasificadores mas
sencillos, la seleccion de caracteristicas puede tener una utilidad de extrema importan-
cia, consistente en determinar donde se encuentra la informacion ttil, con el objetivo
de mejorar la tecnologia de la parte de los sensores. Asi, dependiendo del tipo de senal
que estemos considerando, podemos analizar:

Senales espectroscépicas En este caso estaremos interesados en determinar qué lon-
gitudes de onda consiguen una mayor discriminacién. La instrumentacion con un
alto grado de precision en todo el espectro es muy costosa, por lo que debemos
concentrarnos en aquellas zonas del espectro realmente ttiles.

Senales termomoduladas Para este tipo de senales se buscan las temperaturas de
trabajo que permiten una mejor clasificacion del problema. El objetivo en este
caso es doble: por un lado, se puede ajustar el sensor para que Gnicamente trabaje
a las temperaturas de interés, no sometiendo al mismo a temperaturas més altas si
no es preciso. Por otro lado, un barrido completo en temperatura esta relacionado
con una senal que ataca al heater que durard mas tiempo cuanto mayor sea
el rango de temperaturas a estudiar. El hecho de encontrar las temperaturas
relevantes se traduce en disminuir el periodo de las senales de termomodulacion.

Ciclovoltiamperogramas En este caso estamos interesados en conocer qué tensio-
nes debemos aplicar a los sensores. Ademas de recortar el tiempo de barrido,
conseguiremos no someter a los sensores a tensiones extremas si no es necesario,
alargando la vida de los mismos.

Sistemas FIA El interés en este tipo de sistemas se centra en el tiempo de inyeccion
necesario y en el periodo de recuperacion hasta poder inyectar un nuevo bolo de
analito. El ajuste de estos tiempos hace que la seleccion de caracteristicas sea de
especial relevancia.

Sin embargo, los métodos propuestos en la revision bibliografica, al tratar los pa-
trones como vectores formados por elementos independientes, realizan su busqueda
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teniendo en cuenta la presencia o ausencia de cada caracteristica individual. Adicional-
mente, el nimero de combinaciones cuando se consideran las senales en formato RAW
es tan sumamente elevado que las soluciones devueltas, ain mejorando el problema
desde un punto de vista estricto de reconocimiento de patrones, aportan poco a la
comprension de las sefiales en el sentido arriba descrito. En la figura (4.7) se representa
la solucion de las caracteristicas devuelta por cada uno de los métodos anteriormente
mencionados para el problema de clasificacion de vinos blancos, dibujando adicional-
mente varias muestras representativas de las senalaes de cada clase y franjas oscuras
para aquellas longitudes de onda que resultan descartadas en el proceso de seleccion
de caracteristicas. En las figuras (4.7(a)) y (4.7(b)) la busqueda se ha realizado con los
métodos SFFS y SBES respectivamente, fijando el nimero de componentes a un valor
de 20. En las figuras (4.7(c)) y (4.7(d)) se han utilizado algoritmos genéticos y simula-
ted annealing, obteniendo el mejor resultado tras haber sido evaluadas un minimo de
1000 combinaciones de forma guiada segun el algoritmo utilizado.

50 60

(a) SFFS. (b) SFBS.
22011 ]
2
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(c) Algoritmos genéticos. (d) Simulated annealing.

Figura 4.7: Seleccion de caracteristicas para espectrofotogramas de vinos blancos.
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Se puede apreciar como la informacién proporcionada por estos algoritmos no es
concluyente respecto donde se encuentra la informacion ttil, incluso puede inducir a
considerar informacion erréonea. Asi, el algoritmo SFBS tiende a premiar a las longitudes
de onda mas altas, mientras que si la busqueda se realiza mediante el algoritmo SFFS
tiende a premiar a las longitudes de onda mas bajas. Hay que destacar que, aunque en
la figura las longitudes de onda més alta parecen ser nulas, existen ligeras diferencias
cuando se normalizan los datos respecto del méaximo de cada caracteristica. En los
métodos aleatorios, ademas de no mostrar claramente la informacién sobre qué bandas
de longitudes onda deben ser seleccionadas, surge el problema de desconocer el niimero
de evaluaciones necesarias para detener el algoritmo.

4.6.1. Meétodo propuesto

El objetivo del método de seleccion de caracteristicas propuesto es obtener la in-
formacion que mejor explique el problema, con un minimo ntmero de caracteristicas
y conseguir que dicha informacion pueda ser utilizada para determinar las zonas de
informacion relevante del problema de clasificacion.

En lugar de considerar cada caracteristica como un elemento aislado del patron,
el método considera bloques de informacién que son descartados a medida que se va
comprobando que no son tutiles o se van refinando a medida que transcurre el algoritmo.
Los conceptos de bloques de caracteristicas y vecindad de los mismos son la parte méas
importante del algoritmo, coincidiendo con el objetivo de seleccionar zonas relevantes.
El algoritmo consta de los siguientes pasos:

1. Se inicializan las variables Jy.st < 0, NCpest = 00, Bpest < &, n = 1.

2. Se parte de una division de las senales en ¢ bloques, de forma que se tendra un
conjunto inicial de bloques By = {b(1),b(2),...,b(q)}. Cada uno de los bloques
contendra un conjunto de caracteristicas asociados. En este paso se marcan todos
los bloques con estado activo.

3. Para los bloques que no han sido descartados, se encuentra la mejor combinacion
C,, de bloques presentes/ausentes que maximice la funcion criterio J (C,,). Dicha
mejor combinacién tendra asociado un ntumero de caracteristicas no descartadas

NC.
4. Si se da una de las siguientes condiciones:

u Jbest < J(Cn)
u Jbest = J(Cn) y NC < NCbest

Se almacena el resultado como mejor resultado hasta ahora:



4.6. Seleccion de caracteristicas 159

u Jbest ~J (Cn)
u C’best - Cn
u NCbest «~ NC

5. Se comprueba si el bloque con mas caracteristicas del conjunto B,, ha alcanzado
el minimo deseado. Si dicho punto ha sido alcanzado, se devuelve la combinacion
de caracteristicas Cjes. Si no se ha alcanzado dicho punto el algoritmo prosigue.

6. Se genera un nuevo conjunto B,,; a partir de la division de los bloques del
conjunto B,,. Los bloques b,, que ya tuvieran tamano unidad no quedan divididos.
Cada bloque b, (k) queda dividido en dos bloques b, (h) y b¢,, (h), siendo el
estado de estos nuevos bloques el calculado mediante las siguientes reglas:

a) Si el bloque b, (h) tenia el estado de eliminado, sus descendientes b? | (h) y

be | (h) quedan marcados como eliminados.

b) Si el bloque b, (h) tenia el estado de activo, sus descendientes b% , (h) vy
be. . (h) quedan marcados como activos si el bloque b, (h) estaba presente
en la combinacion C),. En caso de que no estuviera presente, los descendientes
tendran el estado de suspendidos.

¢) Si el bloque b, (h) tenia el estado de suspendido sus descendientes b ,, (h)
y be., (h) quedan marcados como activos si el bloque b, (h) estaba presente
en la combinacion C),. En caso de que no estuviera presente:

» El bloque b ,, (h) se marcara como suspendido si el bloque b¢,, (h-1)
estd marcado como activo. En caso contrario o en el caso h =1 el bloque
bi ., (h) se marca como eliminado.

» El bloque b¢,, (h) se marca como suspendido si el bloque b, (h+1) esta
presente en la combinacion C),. En caso contrario, o cuando el bloque
b, (R) es el tltimo del conjunto B, el bloque b?,, (h) se marca como
eliminado.

Una vez generada la division, se considera n = n + 1 y se procede con el nuevo
conjunto de bloques creados. Se repite el algoritmo desde el paso 2.

En el paso 2 se busca la combinacion de los bloques no eliminados que proporcione
un mejor resultado segun la funcion criterio J(C,,). En nuestro caso, dicha funcion
criterio medira la media de acierto de un conjunto de datos dado al que se le aplica
el procedimiento de validacion cruzada con cinco divisiones. Ademas de la mejor tasa
de acierto, en igualdad de condiciones, la funcion J(C,,) selecciona aquella combina-
cion que tenga asociadas un menor numero de caracteristicas seleccionadas. Cuando
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el nimero de bloques considerado es inferior a nueve, se prueban todas las posibles
combinaciones con excepcion de la combinacion nula por carecer de sentido. Si el nu-
mero de bloques es superior, se ejecuta un algoritmo genético para estimar la mejor
combinacion. Dicho algoritmo genético tendra los siguientes parametros:

= Numero de individuos por cada generaciéon = 2 x Namero de bloques considera-
dos.

= Niumero maximo de generaciones = 20.

s Algoritmo de seleccion para el cruce mediante ruleta, donde cada individuo ten-
dra una probabilidad de selecciéon proporcional al ranking que haya ocupado su
solucion en la generacion evaluada.

= Probabilidad de mutacion P =0,01.

= Reemplazo con estrategia elitista, donde la siguiente poblacion también contendra
las cinco mejores soluciones de la generaciéon anterior.

s Para la formaciéon de la poblacion inicial, se consideran las siguientes combina-
ciones para formar la mitad de la poblacion:

e Todos los bloques no eliminados.
e Solo los bloques con estado activo.

e Todos los bloques con estado activo y los que tienen estado suspendido se
incluiran o no mediante una funcion aleatoria.

El resto de bloques, hasta completar el nimero de individuos de la generacion
se forman aleatoriamente, no permitiendo la combinaciéon nula por carecer de
sentido. En cualquier caso, un agente supervisa que en la primera generaciéon no
existan dos individuos iguales.

En la figura (4.8) se expone un ejemplo del método propuesto aplicado sobre el
conjunto de separacion de vinos blancos por espectrofotometria UV-VIS. Al igual que
se hizo en la figura (4.7) se han representado una serie de muestras caracteristicas de
cada clase para mayor claridad del ejemplo. En la primera fase se divide el total de
las 61 longitudes de onda que conforman la senal en 4 bloques. Se comprueban las 15
posibles combinaciones y se determina que la que mejor resultado proporciona es con-
siderar inicamente el primer bloque (figura 4.8(a)). Dado que es la primera evaluacion
del algoritmo se guarda como ganadora la division de bloques actual. A continuacion
se dividen los bloques, marcando como activos los descendientes del primer bloque y
como suspendidos los descendientes de los otros bloques, pues los bloques a dividir no
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Figura 4.8: Ejemplo de aplicacion del algoritmo de seleccion de caracteristicas propues-
to.
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se encuentran en la combinacién ganadora y estaban marcados como activos (figura
4.8(b)). Puesto que no hay bloques eliminados en la actualidad, probamos las siguientes
255 posibles combinaciones correspondientes a 8 bloques no eliminados. Como resulta-
do de esta bisqueda encontramos presentes en la combinacion ganadora solamente los
dos primeros bloques (figura 4.8(c)). Esta combinacién no ha mejorado ni la tasa de
acierto ni el nimero de caracteristicas anterior, por lo que no queda registrada como
la mejor. Se realiza una nueva division de bloques, quedando como activos los des-
cendientes de los primeros bloques y como eliminados los descendientes de los demés
a excepcion del bloque adyacente a los que han resultado activos, que mantiene su
condicion de suspendido, marcada con un tono de gris mas claro (figura 4.8(d). Hay
que considerar que solo tenemos cinco bloques activos en este momento, por lo que
se siguen probando todas las combinaciones, resultando la combinacion reflejada en la
figura (4.8(e)) que mejora el resultado obtenido hasta ahora y ademas presenta menos
caracteristicas, por lo que se almacena como combinacion ganadora hasta el momento.
De nuevo se vuelven a dividir los bloques, pasando a estar suspendidos los dos primeros,
ya que el bloque del cudl descienden estaba marcado como activo, pero no presente en
la combinacion ganadora. Los bloques descendientes de aquellos que estaban activos
y que han resultado presentes en la combinacion ganadora se marcan como activos.
Sobre los descendientes del dltimo bloque, que estaba marcado como suspendido por
ser adyacente a un bloque activo, continua como suspendido el nuevo bloque adjunto a
los que se han determinado como activos, mientras que el otro descendiente es marcado
como eliminado (figura 4.8(f)). Dado que el namero de bloques no eliminados ahora es
de nueve, se utiliza un algoritmo genético para determinar la combinaciéon ganadora,
resultando ser la que se muestra en la figura (4.8(g)). Como esta combinacién ganadora
no ha mejorado a la anterior almacenada y se ha llegado al final del algoritmo se de-
vuelve la combinacion ganadora reflejada en la figura (4.8(h)). Se puede observar cémo
el resultado, ademas de conseguir mejores tasas de acierto, aporta una informacion
sobre las zonas a seleccionar mucho maés rica que la mostrada en la figura (4.7).

En los casos en los que las senales proceden de diversos sensores, las divisiones
se hacen de forma aislada a cada senal, no considerando la vecindad de los bloques
iniciales de una senal con otra.

4.6.2. Resultados

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos en comparaciéon con los algo-
ritmos clasicos de seleccion de caracteristicas, mostrando el nimero de caracteristicas
resultantes, el nimero de evaluaciones necesarias para llegar a la solucion final, la tasa
de acierto de la solucion final y el parametro ¢ que mide el nivel de vecindad de la
solucion propuesta. Este pardmetro se ha definido mediante:



4.6. Seleccion de caracteristicas 163

d-1
Y o(i,i+1)
=1

o= (4.74)

d-1
donde d es el nmero de caracteristicas seleccionadas y la funcion §(i,i+ 1) seré uno si
las muestras 7,7+ 1 de la solucion final son contiguas y cero en caso contrario. Mediante
este pardmetro podemos identificar si el algoritmo de seleccion de caracteristicas es-
td dando zonas de informacion o por el contrario selecciona caracteristicas de forma
independiente.

Como método de clasificacion se ha empleado en todos los casos SVM con kernel
lineal o gaussiano, dependiendo del que consiguiera una mayor tasa de éxito en cada
conjunto en la comparacion de clasificadores. En los casos en los que se ha empleado
un kernel gaussiano, se han utilizado los parametros que fueron ajustados en la compa-
racion de clasificacion. Esto se realiza para poder utilizar el conjunto de entrenamiento
como medida de la funcién criterio que guia los algoritmos. Finalmente, los resultados
de tasa de acierto se realizan con un conjunto aislado de test.

El algoritmo propuesto en la seccién anterior, que constituye una aportaciéon de
esta tesis, se ha denominado Multi-Block Feature Selection (MBES) y en las siguientes
tablas se compara con los algoritmos SFFES, SFBS, algoritmos genéticos y simulated
annealing. En los dos primeros casos, se fija el niimero de caracteristicas a obtener, por
lo que se han realizado pruebas con el mismo ntimero de caracteristicas que obtenemos
en nuestro algoritmo y con un 80 % de ese namero (SFFS0.8 y SFBS0.8). Por otro lado,
en el caso de los algoritmos genéticos y simulated annealing se fija el nimero de funcio-
nes a evaluar. En el caso de los algoritmos genéticos se han realizado pruebas con un
numero de evaluaciones correspondiente a poblaciones con el doble de individuos por
generacion que el nimero de caracteristicas a considerar y un nimero de generaciones
correspondientes a 20 y 30 generaciones (GA20G, SA30G). En el caso de simulated
annealing, el algoritmo utilizado es el descrito en |Llobet07|, donde para cada tempe-
ratura se realiza un nimero de evaluaciones igual a la dimension del problema. Para
tener las mismas evaluaciones que en el caso de los algoritmos genéticos se opta por la
evaluacion del doble de temperaturas, denominando como tal los algoritmos SA40G y
SA60G.

En la tabla (4.20) se muestran los resultados para el conjunto de vinos blancos que
ha sido expuesto en las figuras (4.7) y (4.8) como ejemplo en las secciones anteriores.
Como se ha indicado, los resultados se obtienen al realizar el test con un conjunto de
datos aislado que no ha sido utilizado para guiar ninguno de los algoritmos de selecciéon
de caracteristicas. Los resultados muestran cémo el algoritmo propuesto obtiene una
tasa de acierto tan buena como los algoritmos genéticos con menos evaluaciones y una
agrupacion de caracteristicas muy superior a éstos. En [Baxter97| se senala como la
informacion mas relevante sobre el cultivo de vinos blancos esta contenida en la banda



164 Capitulo 4. Métodos de Clasificacion

Algoritmo | Numero de Numero de | Accuracy %
caracteristicas | evaluaciones
MBF'S 12 661 0.897 1
SFFS 12 873 0.867 0.545
SFBS 12 3548 0.852 0
SFFS0.8 10 749 0.867 0.33
SFBS0.8 10 3897 0.847 0
GA20G 20 2440 0.897 0.157
SA40G 14 2440 0.863 0.384
GA30G 25 3660 0.897 0.157
SA60G 13 3660 0.863 0.636

Tabla 4.20: Comparativa de métodos de seleccion para el conjunto de datos de separa-
cion de vinos blancos por espectrofotometria UV-VIS.

de 240-400 nm. por la presencia en esta banda de ésteres de 4cidos hidroxicinamicos. La
banda relevante encontrada para el algoritmo propuesto es de 260-380 nm. por lo que
se puede comprobar la utilidad del algoritmo para encontrar bandas de informacion

conjuntas.
Algoritmo | Numero de Numero de | Accuracy %
caracteristicas | evaluaciones

MBFS 22 533 0.917 0.854
SFES 22 2230 0.901 0.571
SEFBS 22 3012 0.881 0.472
SFFS0.8 18 1819 0.866 0.471
SEBS0.8 18 3260 0.821 0.352
GA20G 24 2440 0.921 0.304
SA40G 50 2440 0.921 0.76
GA30G 24 3660 0.921 0.304
SA60G 34 3660 0.923 0.76

Tabla 4.21: Comparativa de métodos de seleccion para el conjunto de datos de separa-
cion de vinos tintos por espectrofotometria UV-VIS.

En la tabla (4.21) se muestran los resultados para el conjunto de vinos tintos por
espectrofotometria UV-VIS. En este caso, la tasa de acierto alcanzada por el algoritmo
propuesto es ligeramente inferior a los algoritmos genéticos y simulated annealing es
la misma, pero a diferencia de estos tltimos, el ntimero de caracteristicas en el algorit-
mo propuesto es menor y la tasa de agrupamiento de caracteristicas es muy superior,
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indicando que la informacion relevante, ademéas de las banda UV senalada para los
vinos blancos, debe estar en las bandas superiores a 700nm donde se sitta el infrarrojo
cercano. El hecho de encontrar esta informacion relevante en esta zona se debe a la
deteccion de componentes fenolicos, que como se demuestra en [Gomez04| son depen-
dientes del tipo de uva utilizada y la forma de cultivar la vid, lo que esta estrechamente
relacionado con la denominaciéon de origen.

Algoritmo | Nuamero de Numero de | Accuracy ©»
caracteristicas | evaluaciones

MBEFS 22 969 0.985 0.904
SFFS 22 3819 0.975 0.523
SEFBS 22 6207 0.981 0.4286
SFFS0.8 18 2616 0.932 0.4716
SFBS0.8 18 7364 0.941 0.4118
GA20G 25 2840 0.985 0.4

SA40G 30 2840 0.985 0.517
GA30G 24 4260 0.985 0.478
SA60G 30 4260 0.985 0.6897

Tabla 4.22: Comparativa de métodos de seleccion para el conjunto de datos de separa-
cion de Alcoholes.

En las tablas (4.22), (4.23) y (4.24) se muestran los resultados tras aplicar el algo-
ritmo a los conjuntos de alcoholes, ciclovoltiamperogramas y técnicas FIA respectiva-
mente. En todas las tablas podemos apreciar como se verifica un comportamiento muy
similar del algoritmo propuesto respecto a la tasa de acierto considerada pero un nt-
mero mucho menor de evaluaciones y factor de caracteristicas contiguas muy superior,
lo que significa que efectivamente se estan seleccionando bloques de caracteristicas.

Respecto a la tabla (4.25) podemos ver como en todos los casos selecciona una
gran cantidad de muestras respecto del total de 124 posibles. Esto hace que el mejor
comportamiento se encuentre en el algoritmo SFBS en cuanto a nimero de evaluaciones.
Podemos ver como el grado de caracteristicas contiguas es muy elevado en todos los
casos, no destacando especialmente el algoritmo propuesto. Este resultado es logico,
ya que si los algoritmos clasicos seleccionan un nimero de caracteristicas proximo a la
totalidad es logico que muchas de ellas sean contiguas.
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Algoritmo | Numero de Numero de | Accuracy %
caracteristicas | evaluaciones

MBF'S 475 32150 0.973 0.611
SFFS 475 38940 0.966 0.267
SFBS 475 61410 0.957 0.14
SFFS0.8 380 29210 0.959 0.07
SFBS0.8 380 85420 0.949 0.06
GA20G 023 51200 0.975 0.221
SA40G 616 51200 0.979 0.253
GA30G 510 76800 0.977 0.202
SA60G 616 76800 0.979 0.187

Tabla 4.23: Comparativa de métodos de seleccion para el conjunto de datos de separa-
cion de vinos por ciclovoltiamperometria.

Algoritmo | Numero de Numero de | Accuracy ®
caracteristicas | evaluaciones

MBFS 68 6250 0.954 0.623
SFFS 68 5463 0.951 0.313
SFBS 68 10214 0.953 0.287
SFFS0.8 o4 4723 0.945 0.202
SEBS0.8 o4 14877 0.948 0.242
GA20G 82 8160 0.951 0.0.278
SA20G 139 8160 0.954 0.421
GA30G 79 12240 0.955 0.225
SA20G 124 12240 0.954 0.353

Tabla 4.24: Comparativa de métodos de seleccion para el conjunto de datos de separa-
cion de vinos mediante técnica FIA.

4.7. Resumen de las aportaciones realizadas en el ca-
pitulo

La primera aportacién que se ha realizado en este capitulo ha sido la de establecer
una metodologia de comparacion entre los diferentes métodos de clasificacion encontra-
dos en la revision bibliografica y los propuestos en este capitulo. Esta metodologia es
absolutamente necesaria para buscar la optimizacion de los parametros mejores de cada
clasificador y realizar una validacion estadistica de los resultados. En la metodologia se
propone ajustar los parametros utilizando estimadores del error mediante el conjunto
de datos de entrenamiento y probar con un conjunto de test externo, repitiendo este
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Algoritmo | Nuamero de Numero de | Accuracy ©
caracteristicas | evaluaciones

MBEFS 96 4603 0.795 0.863
SFFS 96 6809 0.705 0.757
SFBS 96 2250 0.831 0.779
SFFS0.8 7 5235 0.726 0.772
SFBS0.8 7 4506 0.782 0.828
GA20G 90 4960 0.816 0.756
SA20G 98 4960 0.788 0.815
GA30G 87 7440 0.816 0.783
SA20G 94 7440 0.788 0.806

Tabla 4.25: Comparativa de métodos de seleccion para el conjunto de datos de gases
toxicos procedente del CSIC.

proceso un nimero de veces que permita garantizar los resultados. Como resultado de
la aplicacion de dicha metodologia se ha visto que no existe un método superior a los
demés, sino que dependiendo del conjunto de datos es mejor utilizar métodos lineales
en algunos casos y en otros métodos no lineales. En cualquier caso, los métodos kernel
nos permiten esta facilidad, quedando muy bien situados en todos los casos.

Como segunda aportacion se han introducido en la nariz y lengua electronica dos
métodos nuevos en el estado del arte del reconocimiento de patrones como son las
maquinas de vectores soporte por minimos cuadrados y las maquinas de vectores re-
levantes. Estos métodos ya han sido probados en otros campos y sus caracteristicas
iniciales aconsejan su aplicacion a los sistemas de nariz y lengua electronica. En el pri-
mer caso demuestran alcanzar tasas de acierto superiores en algunos casos al resto de
clasificadores, pero el nimero de operaciones que precisan en la parte de test es elevado.
En el segundo caso, no consiguen tan buenas tasas de acierto como las anteriores o las
SVM, pero el niumero de operaciones necesarias para la fase de test es sensiblemente
més reducido.

Se ha propuesto un algoritmo de aprendizaje incremental para las LS-SVM, basado
en las descomposiciones Cholesky y las propiedades de dicha descomposicion. Este
algoritmo puede ser muy util para no tener que reentrenar todo el conjunto cada vez que
se hace un nuevo experimento. Adicionalmente, mediante el aprendizaje incremental,
se puede observar la relevancia de una nueva muestra en el conjunto.

Por 1dltimo, se ha propuesto un nuevo algoritmo de selecciéon de caracteristicas por
bloques con un doble objetivo. Por un lado trata de optimizar los clasificadores, eli-
minando la informacion que no es ttil, de forma que se construyen clasificadores con
menos carga computacional y méas exactos. Por otro lado, proporciona una informacion
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muy util para determinar qué zonas de las senales de entrada son las que estan pro-
porcionando mejor informacion, siendo esto de gran importancia para mejorar la parte

sensora.



Capitulo 5

Mejoras en las maquinas de vectores
soporte

En el capitulo anterior, en el que se realiz6 una comparacion entre los diferentes
métodos de clasificacion, una de las conclusiones obtenidas es la flexibilidad que ofrecen
los métodos kernel para la clasificacion de senales procedentes de sistemas de nariz y
lengua electronica, ya que permiten trabajar con kernels lineales cuando el problema
de clasificacion puede ser resuelto como tal o con kernels no lineales, de forma que para
aquellos problemas més complejos se pueden conseguir tasas de acierto muy elevadas.

Entre los métodos kernel propuestos se introdujeron las LS-SVM o las RVM con
las que, siguiendo los resultados obtenidos, podemos ganar en algunos casos en tasa
de acierto media con el primer método o en nimero de operaciones a evaluar en otros
casos cuando se utilizan RVM. Sin embargo, dichas ganancias suelen producirse incre-
mentando el nimero de operaciones necesarias en el primer caso o deteriorando la tasa
de acierto en el segundo. Las SVM se sitiian como una solucion de compromiso, pero
es conveniente reducir ain mas el nimero de operaciones y profundizar en el ajuste de
los hiperparametros.

A lo largo de este capitulo se proponen diversas ideas para conseguir una mejor
tasa de acierto de las SVM al tiempo que se reduce el nimero de operaciones necesario
para evaluar nuevas muestras. Por otro lado, en el capitulo anterior se utilizé como
estrategia para problemas multi-clase una estrategia uno contra todos. En este capitulo
se proponen otras estrategias para cubrir los objetivos de maximizacion de la tasa de
acierto y reduccion del nimero de operaciones. Aunque en las ideas expuestas se habla
de su aplicacion para las SVM, la extrapolacion a otros métodos kernel es en muchos
casos inmediata.
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5.1. Ajuste de hiperparametros con métodos estadis-
ticos

Una de las conclusiones mas importantes del capitulo anterior era la importancia
del ajuste de los parametros del kernel a utilizar y de la constante C' denominados
habitualmente hiperparametros de una SVM [Scholkopf01| y como se ha hecho en el
anterior capitulo se utiliza la notacion @ para referirnos al vector de hiperparametros
asociado. En los capitulos anteriores de esta tesis, el procedimiento de optimizacion de
estos parametros ha sido optimizar cada uno de ellos por separado, lo que presupone
la independencia de todos los hiperparametros. Sin embargo, esta suposiciéon no es
correcta desde un punto de vista tedrico, ya que la constante de regularizacion C
controla la importancia en el funcional (2.57) de los errores y éstos toman mas o menos
valor dependiendo de los parametros del kernel.

Hay que destacar que el uso de kernels més complejos requiere de una optimizacion
de mayor niimero de variables. Asi, supongamos que tenemos la informacién procedente
compuesta de un sistema con j sensores. En lugar de utilizar la estrategia de concate-
nacion del apartado anterior podemos decir que cada patron estard formado por una
matriz X = {x1, 2, ...,x;}, donde cada uno de los vectores x; contiene la informacion
del sensor 7. La version del kernel RBF necesario para poder aplicar la teoria de las
SVM seré:

H(X.Y) = H (o, 9:) = [T eap (vl - v,1?) (5.1)

i=1

Ademaés del anterior caso, podemos incluir también a los sistemas compuestos por
un Gnico sensor cuya informacién compone un patréon x € R? pero ponderar cada
caracteristica por una sensibilidad diferente utilizando un kernel del estilo:

k(z,y) ZEZEP(Z% (a7i_yi)2) (5.2)

i=1

Esta técnica, conocida como determinacion de relevancia automatica (ARD de Au-
tomatic Relevance Determination) |Grandvalet02|, proporciona también un método
para conocer la importancia de las caracteristicas y componer un esquema de seleccion
y extraccion de las mismas.

Antes de proceder al proceso de optimizacion de los hiperparametros 6, se definiran
algunos de los estimadores del error propios de las SVM para poder optimizar éstos.
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5.1.1. Estimadores del error con SVM

Ademés de los estimadores del error tradicionales que se vieron en el capitulo ante-
rior como la estimacion hold-out, el error cross-validation o el estimador bootstrap, se
ve a continuacion una serie de estimadores propios de las SVM que tratan de establecer
cotas al error leave-one-out (LOO).

5.1.1.1. La cota Radius-Margin

Al estar calculando el error en una SVM, uno de los aspectos deseables seria re-
lacionar la estimacion del rendimiento con los conceptos de generalizacion del error y
minimizacion del riesgo estructural expuestos y que sirven como base para la teoria de
los clasificadores basados en vectores soporte. Una de las primeras aportaciones en este
sentido se propone en [Bartlett98] indicando que existe una constante k para la cuéal el
error de generalizacion de una SVM con una probabilidad 1 - ¢ viene dado por:

3o (o 01 () 53

donde R es el radio de la hiperesfera més pequena que encierra todos los patrones de

entrenamiento, M es el margen de separacion entre clases, [ es el nimero de patrones
considerado y a es el nimero de muestras de entrenamiento incorrectamente clasifica-
das. Esta generalizacion del error se encuentra relacionada con la dimension VC que
sirve de base para la maximizacion del margen. Vapnik [Vapnik98| relaciona el error de
generalizacion de la ecuacion (5.3) con el error leave-one-out y establece que para una
SVM con parametro de bias b nulo y sin error de entrenamiento el error leave-one-out
viene dado por

14R?
€L -—=
[ M?

Por lo que no solamente es importante maximizar el margen, sino minimizar el radio

(5.4)

de la hiperesfera més pequena que encierra todos los puntos. Si bien en el espacio de
entrada de los patrones de entrenamiento no es posible actuar sobre el radio, cuando
aplicamos un kernel se debe recordar que implicitamente se produce una transforma-
cion de los datos hacia un espacio de Hilbert. Los hiperparametros propios del kernel
hacen que el radio de la hiperesfera mencionada varie en funcién de los mismos. El
calculo del radio de la hiperesfera se propone en [Shawe-Taylor04]| como un problema
de optimizacion cuya resolucion puede ser efectuada con ligeras modificaciones por los
algoritmos de solucion del problema de optimizacién propio de las SVM.

La importancia de la cota Radius-Margin es que establece una relacion entre la
teoria de minimizacion del riesgo estructural, el rendimiento de una SVM y establece
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la asociacion con el error leave-one-out. Sin embargo, su formulacion se hace suponiendo
unicamente conjuntos separables con un parametro C' = co. Aunque existen estimadores
como los descritos en [Duan03] o [Chung03| éstos requieren suponer que los patrones
estan distribuidos de forma esférica, por lo que hay que hacer una serie de ajustes que
complican el uso de esta cota del error.

5.1.1.2. El estimador £«

Al igual que la cota Radius-Margin, el estimador o [Joachims00] trata de bus-
car una cota superior al error leave-one-out por las razones anteriormente expuestas.
Partiendo de todo el conjunto de entrenamiento, se obtendra una funcion de decision

TLSUO

O (x) = Z; a?ym(a:, s'v?) + b0 (5.5)

Mientras que como resultado de eliminar la muestra p en el conjunto de entrena-
mientos, la funcion de decision serd

() = Y oy (x,s0) + VP (5.6)
i=1
El estimador £a se basa en la siguiente desigualdad:
TLS’UO
ypf? () 2 yp( Y yik (:cp, sv?) - bo) - a,B? (5.7)
i=T,i#p

donde B? > k (x;,x;) es una cota superior a cualquier valor de la diagonal de la matriz
kernel. En el proceso leave-one-out, una muestra , producird error si y,f? (x,) <0y
por tanto, solo se puede producir error si

TLSUO
yp( > iy (@, sv7) + bo) -a,B*<0 (5.8)
i=T,i#p
o de forma equivalente
ypf (x) = apk (p, 2p) — 0, B2 <0 (5.9)

Aprovecharemos que en el caso de las SVM, solo los vectores soporte pueden in-
troducir error en el proceso leave-one-out. Los vectores soporte tipo 1 (0 < af < C) se
encuentran sobre el margen y por tanto la desigualdad KKT para ellos se transforma
en igualdad. Esto hace que y,f° (x,) =1 y por tanto la desigualdad (5.9) implica que
un vector soporte de tipo 1 solo puede cometer error si se cumple

vk (xp, p) + B2 21, x,e X0, (5.10)
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Dado que se ha impuesto la condicion B? > k (x;,x;) la expresion anterior puede
ser simplificada como

200B*>>1, x,eX) (5.11)

svl
: 0_ 4 0 _ 0 v
Para vectores soporte tipo 2, ap = C, se cumple la expresion y, 0 (x,) =1-§) y si-
guiendo el mismo razonamiento que en el caso de los vectores soporte tipo 1, tendremos
que los vectores soporte tipo 2 solo pueden cometer error en el proceso de leave-one-out
si cumplen

200B*>1-¢0, x,eX] (5.12)

sv2

Puesto que para los vectores soporte tipo 1 se cumple que &) = 0 podemos agrupar
las expresiones (5.11) y (5.12) en

(200B%) +&,>1°, @, e X0, (5.13)

y por tanto solo los vectores soporte que satisfagan la condicion anterior podran pro-

ducir error en el proceso leave-one-out. Esto nos establece una cota superior del error
LOO de la forma

Nsv

> u((200R?) +&,-1)
i=1

l Y
La cota propuesta al error LOO, es un estimador muy sesgado del mismo, ya que

éLOO = xT; € st (514)

es un estimador conservador en el sentido de que todos los posibles errores son consi-
derados como tales. Sin embargo, proporciona un método rapido de descartar vectores
soporte en el proceso leave-one-out total.

5.1.1.3. Estimador basado en Span

En [Vapnik00] se introduce un nuevo estimador del error leave-one-out basado en
un nuevo concepto denominado span (S) de los vectores soporte. Para entender este
concepto, supongamos que entrenamos un conjunto X con un kernel lineal y como
resultado se obtiene un subconjunto de vectores soporte X, con coeficientes de La-
grange asociados a® = {a?. a3, ...,aY;,,}. Dentro del subconjunto Xj, distinguiremos

aquellos vectores soporte de tipo 1 (Xg,1) para los cuales

0<a?<C, i=1,2,..Nsvl (5.15)

y aquellos soporte de tipo 2 (X 4,2) para los cuales

a)=C, j=1,2,.Nsv2 (5.16)
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Para cada uno de los vectores soporte se define el conjunto A, como una combinacion
lineal del resto de vectores soporte sujeta a restricciones:

Nsv Nsv
={ Z N Z )\Z-=1,Vi#=p,0£ozi+yiyp)\i30} (517)
i=1,i%p i=1i%p

El conjunto A, contiene todos los posibles planos de separacion lineales candidatos
a ser una soluciéon del problema de optimizacion de las SVM supuesto que no cambia
el conjunto de vectores soporte, dado que se tiene que cumplir la restriccion:

Nsv

> iy =0 (5.18)
i=1

Se define el span de un vector x, € X, como la minima distancia que existe entre
el vector @, y el conjunto A,.

mm{( > )\ac) i€ X A = -1, N =0,0 < +yyphi < C (5.19)
i=1

i=1,i%p

Un vector x, € X, introducira error en el proceso leave-one-out si cumple

1
ﬁ) >1 (5.20)

donde D es el diAmetro de la hiperesfera més pequena que encierra todos los puntos.

0 7
a,Sp max (D,

Por tanto, existe una cota superior del error producido por el estimador leave-one-out,

Nsv2 + Z u (aOS max (D, %) - 1)
€100 < = ; i€ Xop (5.21)

La cota anterior presenta como ventaja un calculo exacto del error LOO introducido
por los vectores tipo 1. Sin embargo dicha cota considera que todos los vectores tipo
2 introducen error en el proceso leave-one-out, lo que no es correcto. Por otro lado, el
célculo del span definido segin (5.19) es tan costoso como calcular el error leave-one-out
de una forma exacta, ademas de tener que calcular el diAmetro de la hiperesfera més
pequena que encierra todos los puntos. Por este motivo, en [Chapelle02a| supone que
durante el proceso leave-one-out, al retirar un vector soporte x, € X;, la solucion del
entrenamiento con el conjunto XV hace que los conjuntos X1 y X2 sean iguales a
la solucion de entrenamiento con todos los vectores soporte, con la excepcion del vector
retirado en el proceso leave-one-out. Esta suposicion hace que el error leave-one-out no
sea exacto, pero el calculo del span se pueda simplificar mucho. Denominando como
K1 ala matriz kernel de los vectores soporte tipo 1, definimos la matriz,
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— K, 1
K, = .22
svl ( 1T 0 ) (5 )

-1

y su inversa A = K,

se calcula el span de los vectores soporte tipo 1 como:

1
S2=——— 0O<a,<C 5.23
" A(p,p) : (5-23)

Bajo la aproximacién realizada sobre el mantenimiento de conjuntos de vectores
soporte, también es posible calcular el span de los vectores soporte tipo 2 como:

Sy =k (wy,x,) —v] Av, (5.24)

donde v, es un vector de dimensién n+1 con componentes x (x,,z;), € Xy, y cuyo
ultimo elemento es un 1.

Una vez estimado el span de un vector soporte, bajo la suposicion de que el conjunto
de vectores soporte tipo 1 y tipo 2 se mantiene igual en el proceso de leave-one-out, el
error se estima como:

Nsv
X u(0fS? —yif° ()
éLOO = =1 ] s x; € st (525)

5.1.2. Funcién de optimizacién propuesta

En el marco de esta tesis se propone una funcion de estimacion del error que ade-
mas tendrd en cuenta el ntimero de vectores soporte asociado a los hiperparametros
dados. La funcion de estimacion se basa en el calculo exacto del error leave-one-out
realizado de forma eficiente mediante la aplicacion de una serie de técnicas que reducen
sensiblemente el niimero de operaciones a realizar.

Partiendo de la condicion del estimador £a, durante el proceso leave-one-out solo
pueden producir error aquellos patrones que sean vectores soporte y cumplan la con-
dicion (5.13). Por otro lado, aquellos vectores soporte de tipo 2, en los que «; = C,
que resulten incorrectamente clasificados en su entrenamiento produciran error seguro
durante el proceso leave-one-out por lo que no es necesario realizar el entrenamiento
sin cada una de estas muestras. Esto hace que solo se deba comprobar una pequena
parte del conjunto de entrenamiento.

Para los vectores soporte que no cumplan las condiciones anteriores y por tanto
haya que realizar su proceso leave-one-out se debe comprobar si introducen error, de
forma que se cumpla:

-1
Yo f () = yp | D A ysrs (@, ) + 67| <0 (5.26)
=1
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siendo [a?, bP] el resultado del entrenamiento sin la muestra x,. La primera técnica que
usaremos para reducir el coste computacional del proceso leave-one-out es la técnica
conocida como la insercion de semilla del vector a? (alpha seeding) y fue propuesta en
[DeCoste00] y [Lee04]. Sea el vector @ una posible solucion inicial del problema de
optimizacion de las SVM, en un entrenamiento normal se parte del vector &’ nulo para
llegar a la solucion final a?. En su lugar, en la técnica alpha seeding se parte de una
posible solucion del vector final &” no nula, formada a partir del vector encontrado en
el entrenamiento con todas las muestras a, de forma que el multiplicador de Lagrange
o se reparte asegurando que se cumple:

-

—_

aly; =0 (5.27)

Il
—_

i

En nuestro caso, la forma en como se reparte este multiplicador de Lagrange va-

ria respecto de como se realizaba en los trabajos anteriormente citados. El algoritmo
propuesto para la técnica de insercion de semilla consta de los siguientes pasos:

. . . _ _p _ 0 .
1. Inicializar A\, =1, @ = a; Vi#p.
2. Buscar el vector mas proximo que cumpla:

min |z, - ]

Sujeto a: (5.28)
o<at<C '
Yp = Yi
3. Si se cumple la condicion
al+ ok, <C (5.29)

actualizamos los valores

=P _ P 0
a; =ay + o),

5.30
Ap=0 (5-30)
Si no se cumple la condicion (5.29) se actualizan los valores mediante:
— c-a?
al=C A== (5.31)

4. Si A, =0 se termina el algoritmo. En caso contrario se repite desde el paso 2 hasta
que A, = 0. Si no existen vectores que cumplan la condicion impuesta en (5.28)
se relaja la condicion y se buscan entre los vectores que cumplan:
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a? <C y,=y; (5.32)

De esta forma, se parte de una solucién inicial proxima al vector solucién final o,
reduciendo el nimero de iteraciones medio necesarias para llegar a esta ultima.

La segunda técnica aplicada para acelerar el proceso es la reduccion del conjunto
de busqueda o grupo de patrones que puede cambiar el valor de la semilla inicial.
Esta técnica es conocida como reduccion del conjunto (shrinking) |[Fan05| y se emplea
habitualmente en el entrenamiento de las SVM. Definimos la funcion

-1
g(x;) == alyik (x5, x;) +y; (5.33)
=1

(2

y los conjuntos:

P\ — i
Ly (@) {af>08iyi:—1 (5.34)
_ ap<CSIyZ:—1
I Py={ _t :
tou (&) {af>OSiyi=1 (5.35)

Las tinicas muestras que pueden cambiar el valor de su multiplicador of respecto
del valor de la semilla inicial @ deben estar contenidas en el conjunto

A = {i|M (@) < g (z;) < m () (5.36)
donde
m () =maxg (zy) M (@)= min g (z) (5.37)

Con los pasos anteriores se consigue reducir el tiempo de computo sobre el calculo
de aquellas muestras que precisan del entrenamiento del conjunto con excepcion de la
muestra .

Para mostrar las cualidades del método propueto, supongamos que del conjunto de
datos de clasifiacion de alcholes nos centramos en el clasificador que separa la clase
etanol contra el resto. Si utilizaramos un clasificador que no fuera una SVM estimar el
error leave one out supondria realizar [ = 849 entrenamientos. Sin embargo, tras aplicar
las condiciones de estimador £« y obviar aquellos vectores soporte tipo 2 que producen
error, solo hay que comprobar 32 vectores soporte mediante un entrenamiento completo.
En la figura (5.1(a)) se aprecia el nimero de iteraciones necesarias para cada uno de
los 32 clasificadores en los que hay que entrenar y probar con el vector soporte que
se ha dejado fuera del proceso. Dicho nimero de iteraciones para tres casos distintos:
en el primero no se considera la técnica alpha-seeding, en el segundo se considera el
método alpha-seeding propuesto en [Lee04] y en el tercer caso se considera el método
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de alpha-seeding propuesto en esta tesis. Se puede observar como el método propuesto
proporciona resultados ligeramente mejores que el método propuesto en [Lee04], lo que
ha sido contrastado para varios clasificadores. Ademas, el método propuesto tiene la
ventaja de aplicar la técnica de reduccion del conjunto, de forma que para cada uno de
los entrenamientos de la figura anterior no es necesario trabajar con las [ — 1 muestras.
En la figura (5.1(b)) se muestra el tamano del conjunto de entrenamiento para cada
uno de los 32 clasificadores. Para entender mejor la comparacion, se muestra en linea
continua con [ — 1 muestras con las que se trabaja en otros métodos diferentes del
propuesto.
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(a) Reduccion en nimero de iteraciones por (b) Reduccion en el conjunto de entrenamiento.
alpha-seeding.

Figura 5.1: Aplicacion del método de calculo leave-one-out propuesto.

Ademaés de estimar el error, en el capitulo anterior se senialaba la importancia de
reducir el nimero de operaciones en la fase de test, lo que se consigue en el caso de las
SVM teniendo que evaluar menos vectores soporte. Por tanto, el objetivo de la funciéon
propuesta no solo es optimizar los hiperparametros respecto al error estimado, sino
también en cuanto al nimero de vectores soporte proporcionado. La funcion propuesta
de optimizacion tiene la forma:

Nsv(0) /1> Si ero0(0)<p
ELOO (0)+N81)(9)/l2 Si ELOO (0)>,u

de forma que si el error leave-one-out €;00 es menor que un umbral x, se considera el

J () = (5.38)

vector de hiperparametros que menor nimero de vectores soporte presenta, mientras
que para valores superiores se trata de minimizar en primer lugar el error y solo ante
dos combinaciones con el minimo error se seleccionara aquella con menor nimero de
vectores soporte. Para formar la funcion a optimizar desarrollada en (5.38) se ha apro-
vechado que la funcion de error leave-one-out es escalonada con una diferencia minima
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de 1/l entre dos errores consecutivos y que la cantidad Nsv/l < 1, motivo por el que se
suma la cantidad Nsv/I? que sera siempre menor que el escaléon minimo de la funcion
de error leave-one-out.

La aplicacion de esta funcion se realiza para cada clasificador binario que compone
una SVM, de forma que por cada uno de ellos se prueba en primer lugar si es aplicable
el kernel lineal. Si el error obtenido con dicho clasificador no supera el valor p esta-
blecido se seleccionara este kernel para ese clasificador binario, ya que solo se necesita
el equivalente de un vector soporte para evaluarlo. Si procede, se prueba con el kernel
RBF aplicando y se obtiene el error asociado. En cualquier caso, si como resultado de
la optimizacion del kernel RBF se obtuviera un resultado peor que con el kernel lineal,
atin habiendo superado el valor u, se utilizaria el kernel lineal.

5.1.3. Meétodos descritos de optimizacién de hiperparametros

Una vez que se han revisado los estimadores del error, tanto los vistos en el capi-
tulo anterior como las cotas del error leave-one-out y su céalculo eficiente descritos en
la seccidon anterior, se describe a continuacion los métodos de buisqueda de los hiperpa-
rametros que minimizan dichos errores, analizando en cada uno de ellos sus ventajas
y sus inconvenientes. Esta busqueda puede realizarse considerando la variacion de los
parametros bien de forma lineal o de forma logaritmica.

5.1.3.1. Meétodo de rejilla

La busqueda por rejilla o grid search es el método mas extendido cuando no se
considera cada parametro de forma independiente. Para su ejecucion se discretiza el
espacio de hiperparametros @ de forma que solo se permite a cada parametro tomar una
serie de valores m; dentro de un rango definido. Asi el nuevo espacio de hiperparametros
contendra un nimero de combinaciones N definido por:

h
N =]]mi (5.39)
i=1

donde h es el numero total de hiperparametros a ajustar incluyendo el parametro de
regularizacion C. Para cada una de estas combinaciones se debera estimar el error de
generalizacion, de forma que si consideraramos solo dos hiperparémtros a optimizar
se formaria una rejilla de valores en dos dimensiones. La ventaja que presenta este
método es que la funcion de evaluacion no tiene requisitos de derivabilidad y ademas
puede incorporar términos interesantes como la inclusion del nimero de vectores so-
porte propuesta en la seccion anterior. La desventaja de este método es el nimero
de combinaciones necesarias que hay que ejecutar para tener una buena resolucion.
Existen variantes del mismo como la bisqueda iterativa de rejilla [Gestel04], mostrado
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en la figura (5.2), donde se parte de un nimero de divisiones pequeno y se encuentra
la combinacion que mejor resultado obtenga. A continuaciéon se establece otra rejilla
cuyos limites son los de la division ganadora en el paso anterior. Este proceso se puede
seguir iterando hasta conseguir una buena resolucion, pero puede caer facilmente en un
minimo local y su utilizaciéon para kernels con un nimero de hiperparametros elevados,
como los propuestos en las ecuaciones (5.1) y (5.2), adquiere un grado de complejidad
elevado.

log(C)

Figura 5.2: Busqueda por rejilla iterativa con dos hiperparametros.

5.1.3.2. Optimizacién por descenso del gradiente

Para evitar los problemas planteados en la optimizacion por rejilla, algunos autores
han sugerido utilizar una optimizacion por descenso del gradiente. Para poder emplear
este método, la funcidon de evaluacion del error debe cumplir dos premisas:

= La funcion debe ser derivable al menos en un rango establecido para los hiperpa-
rametros.

s La derivada de la funcién con respecto a los hiperparametros debe ser conocida
de antemano.

En [Chapelle02b]| se utiliza este método con las cotas del span y radius-margin,
pero solamente puede ser aplicado a las L2-SVM para poder incluir el parametro de
regularizacion C' como parte del kernel. Este truco no se puede realizar en las L1-SVM
que son las seleccionadas para esta tesis dado que proporcionan menos vectores soporte.
Para poder aplicar el método del descenso del gradiente a las L1-SVM en [Chung03]
se utiliza una cota derivada del estimador radius-margin que si es derivable respecto a
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sus hiperparametros. No obstante, esta expresion presenta el inconveniente de no ser
convexa, por lo que pueden presentarse multiples minimos locales. Ademaés, como se
senala en [Chapelle99], la cota radius-margin es efectiva si los puntos se sitian en el
espacio transformado en una hiperesfera, mientras que si se sitiian en una hiperelipsoide
debido a la mayor varianza de uno de los ejes la cota fallaré.

Adicionalmente a los problemas anteriores, ninguno de los métodos basados en des-
censo por gradiente controla el nimero de vectores soporte, por lo que no seleccionara
los hiperparametros que en igualdad de condiciones proporcionen un nimero menor de
éstos y por tanto traten de reducir el nimero de operaciones en la fase de test.

5.1.4. Algoritmos genéticos

El uso de algoritmos genéticos ya fue introducido en esta tesis aplicado a la seleccion
de caracteristicas. En dicha aplicacion cada cromosoma o posible solucion se codificaba
como una cadena de bits en la que la presencia de la caracteristica se codificaba como
un 1, mientras que la ausencia de la misma se caracteriza por un cero. En este caso la
aplicacion de los algoritmos genéticos tratara de buscar la combinacion de los elementos
de 6 que optimice la ecuacion (5.38) que sera considerada como funcidn de fitness.
Recientes trabajos como [Lessmann06| y [Zhang08| han intentado aplicar un esquema
evolutivo al problema de seleccion de hiperpardmetros de un kernel optimizando el
error proporcionado por el estimador o y la validacion cruzada respectivamente como
funciones de fitness. Ademés de los problemas ya descritos sobre el uso de dichos
estimadores para la seleccion de hiperparametros, el problema fundamental consiste
en la codificacion de cada uno de los elementos de @ a un espacio discreto con n; bits
cada uno. Si se codifican con pocos bits el método serd muy similar al método de la
rejilla sin proporcionar ventajas sobre éste. Por contra, si el niimero de bits es excesivo
el algoritmo genético requerird de un nimero elevado de generaciones para converger a
una solucion 6ptima. Ademas, la influencia de la operacion de mutacion es fuertemente
dependiente del nimero de bits empleado [Miller04].

El algoritmo que se propone a continuacion se basa también en el algoritmo sim-
ple genético (SGA) pero los cromosomas son las variables 6; en espacio continuo sin
necesidad de ser discretizadas. Para poder trabajar con estas variables continuas, las
operaciones de mutacioén y recombinacion o cruce deben ser redefinidas segin:

Recombinacion. La operacion de recombinacion en el espacio continuo se forma me-
diante una combinacion lineal de los padres. Asi, supongamos que tenemos dos
individuos 0; y 05 que han sido seleccionados para tener descendientes. La ope-
racion de recombinacion viene dada por

Hh = 01 + T]R (02 - 01) (540)
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donde 7 € [0,1] es un namero aleatorio con distribucion uniforme y R es un
niamero que limita la zona de descendencia. Si R € [0,1], los descendientes se

encontraran dentro del hipercubo cuyos vértices opuestos forman los padres.

Mutacion. Para poder aplicar la operacion de mutaciéon nos basaremos en dos concep-

tos:

5.1.5.

» Mutacion en dos pasos. En este caso, tenemos una primera etapa donde se

decide sobre cada variable si existird mutaciéon o no.

Ruido Gaussiano. Si se determina que una variable tiene que mutar, se
cambia su valor por otro generado mediante ruido gaussiano de media cero a
cada una de las variables que forman el cromosoma o solucion del individuo.
La varianza de dicho ruido puede ser constante, tomando un nimero muy
reducido o dependiente de la generaciéon en la cual nos encontremos de la
forma.

Ok4+1 = 0Ok (1—>\L) (541)

NGeneraciones
De esta forma, en las primeras generaciones la varianza es mayor, tratando
de explorar todas las zonas del espacio de biisqueda para evitar caer en
un minimo local. En las altimas generaciones nos centramos en el minimo
calculado hasta el momento, con poca o nula variaciéon sobre las soluciones.
El parametro A € [0, 1] controla como afecta el paso de las generaciones en
la variacion del ruido.

Simulated annealing

Al igual que los algoritmos genéticos, esta técnica ya fue introducida para la selec-

cion de caracteristicas. En este caso también extenderemos su uso para trabajar con

variables continuas. Casi todos los autores que han trabajado con esta técnica coin-

ciden en senalar que la caracteristica mas importante es el considerado esquema de

enfriamiento. En nuestro caso, hemos utilizado una variante del algoritmo denomina-

da Adaptive Simulated Annealing (ASA) [Ingber93| . El algoritmo aplicado a nuestro

problema se resume en los siguientes pasos:

1. Inicializar la temperatura a un valor 7j. Seleccionar de formar aleatoria una

posible combinacion del vector @ y calcular el estimador del error descrito en

(5.38). Guardar el vector como 67 y el valor del error estimado como £ (6Y).

2. Seleccionar un vector 8" vecino a 69 mediante una funcion de vecindad en la que

cada componente de dicho vector se modifica segin:
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2u,;-1
6" = 69 + sgn(u; - 0,5)T [(1 . %)' ~ 1] R, (5.42)
donde u; € [0,1] es una variable aleatoria uniforme y R, representa el rango ad-
mitido de la variable ¢;. En la generacion de un vecino se comprobara que la
nueva componente 0 no supera los limites de los rangos establecidos. Mediante
esta funcion de vecindad, conseguimos que a medida que se va enfriando la tem-
peratura, ademas de ser mas improbable que pueda ser aceptada una solucion de
mayor error, la probabilidad de buscar por zonas més alejadas de la soluciéon ac-
tual es menor. Mediante este esquema se consigue que al principio se evite caer en
minimos locales, mientras que segin se va enfriando la temperatura, el algoritmo
buscara con alta probabilidad el minimo dentro de una region determinada.

Una vez calculado el nuevo vector 8" se calcula la estimacion de su error € (6").

3. Si se produce la condicion € (0™) < £ (67), entonces se guarda el cambio:

0 «~ 0"

e PP (5.43)
£(07) << (0)

4. Si no se produce la condicion anterior aceptamos el cambio expuesto en la expre-

sion (5.43) con una probabilidad:

p=exp(-(£(0")-£(67))/T) (5.44)

5. Si hemos alcanzado el nimero maximo de iteraciones devolvemos la solucion de @
que mejor resultado hubiera obtenido, no teniendo necesariamente que coincidir
con 67, Si no se ha alcanzado el nimero méaximo de iteraciones, se actualiza la
temperatura y se vuelve a repetir el algoritmo.

El esquema de enfriamiento utilizado responde a la siguiente ecuacion:

T (k) = Toexp (-nvk) (5.45)

donde 7 es una constante calculada para que la temperatura en la ultima iteracion
coincida con la temperatura final deseada y v es una constante de enfriamiento que
controlard como decrece la temperatura a medida que avanzamos en cada iteracion.
Debe notarse que simulated annealing es un algoritmo no poblacional [Holger04|. Sin
embargo, en esta tesis se propone utilizar un conjunto de soluciones vecinas por cada
iteracion o temperatura bajo estudio. De esta forma, el vector 8" seré el que obtenga
un minimo error del conjunto de soluciones vecinas creadas para cada temperatura.
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5.1.6. Optimizacién por colonia de hormigas

La optimizacion por colonia de hormigas (ACO acronimo de Ant Colony Optimi-
zation) (ACO) es un método meta-heurisitco reciente basado en la denominada inte-
ligencia de los insectos, por lo que se considera un método bioinspirado. Este método
proporciona buenos resultados para solucionar problemas combinatorios dificiles, por lo
que se ha utilizado en esta tesis para el ajuste de hiperparametros cuando el niimero de
éstos a ajustar es elevado. Este caso, ocurre cuando queremos ajustar los denominados
factores de escala de la ecuacion (5.2) para determinar cada uno de los coeficientes del
vector 7y y el pardmetro C.

En el caso de la optimizacion ACO, el algoritmo cuenta con los siguientes elementos:

= Un namero de hormigas artificiales. Cada hormiga viaja a través de un camino
asociado a una solucion del vector 6 = [v,C'].

s Se discretiza el rango de valores de cada uno de los elementos del vector 0. Asi,
el parametro C solo puede tomar una serie de valores establecidos y cada uno de
los parametros v; tomaran una serie de m valores.

» Existe un estado inicial S desde donde todas las hormigas comienzan su viaje.
Ademas, nos referimos al estado S]i. como el estado j-ésimo asociado a la caracte-
ristica ¢, siendo ¢ < d y d la dimension del problema. Por otro lado, nos referimos
al estado S]C como el estado j-ésimo asociado con el parametro C'.

» Desde cada estado S]i. a otro estado Si*! existe un camino con los siguientes
elementos:

e La probabilidad P;, de que ese camino pueda ser seleccionado por una hor-
miga.

e Un valor de feromona 7;, que depende del nimero de hormigas que hayan
viajado por ese enlace hace poco tiempo.

Para explicar mejor el algoritmo nos fijamos en la figura (5.3) correspondiente a un
problema con dimension d = 3, a la que se ha anadido una columna de estados adicional
para encontrar el valor del pardmetro 6ptimo C'. Cada hormiga comienza su viaje en
el estado S° donde puede elegir entre los m valores de 71, tomando en el ejemplo de la
figura un valor m = 5. En este movimiento inicial se ha seleccionado el estado S} con
una probabilidad Fy;. Desde el estado S} solamente puede moverse a otro estado donde
seleccionard el valor v, para su solucion. Este movimiento se hard con una probabilidad
lez y proseguird su camino. Una vez que llega al estado S seleccionaré el valor del
parametro C' y habra concluido su viaje que constituird una posible soluciéon al vector

0.
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Nodo ,
Inicial

Figura 5.3: Esquema de funcionamiento del algoritmo ACO aplicado a la seleccion de
hiperparametros.

Para cada instante de tiempo ¢, hay k£ hormigas concurrentes viajando a través de
los estados. En la figura (5.3) se ha representado el viaje, asociado a una solucion del
problema, de una hormiga y los posibles caminos que puede tomar en cada momento.

Una vez que se ha explicado la relacion entre la seleccion de hiperparametros y los
caminos seguidos por cada hormiga, se describen a continuacion los pasos del algoritmo
disenado:

1. Crear todos los posibles estados discretizando el espacio de variables. Asignar
una distribucion uniforme para todos los posibles saltos de un estado a otro.

2. Asignar la misma cantidad de feromona 7;, para todos los posibles caminos.

3. Asignar k hormigas al nodo inicial. Cada hormiga seleccionara una solucion j para
el valor de ; dependiendo del valor de la probabilidad Fp;. Una vez que ha hecho
esta seleccion, el siguiente estado sera elegido dependiendo de la probabilidad de
los diferentes caminos hacia el siguiente estado.

4. Una vez que las k hormigas han completado su viaje, y por tanto cada una de
ellas tiene asociada una posible solucion, se calcula alguno de los estimadores del
error descritos previamente.

5. Se seleccionan las B hormigas que hayan conseguido valores méas bajos del esti-
mador de error.

6. Se incrementa el valor de cada enlace mediante:

Q .
= st keB
At =1{ & ) 5.46
g {Osz’k:¢B (5.46)

donde () es una constante que debe ser seleccionada a priori.
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7. Conservar la solucion cuyo error sea el menor hasta el momento.

8. Recalcular todas las probabilidades del camino:

7

P,=-=L 0.47
J ZTJ)\ ( )

donde A es una constante a ser ajustada.

9. Realizar la evaporacion del nivel de feromona:

T = (1-p) it (5.48)

iz T
donde p, es un coeficiente de evaporacion.

10. Si se ha alcanzado el nimero maximo de iteraciones, finalizar el algoritmo y
devolver la solucion cuyo estimador del error haya resultado menor. Si no se ha
alcanzado el numero de iteraciones méaximas, se repite desde el paso 3.

El algoritmo ACO expuesto solo tiene sentido cuando se desea utilizar sobre kernels
multiexponenciales.

5.1.7. Particle swarm optimization

La optimizacion por enjambre de particulas o PSO [Clerc02| es un método reciente
de optimizacion muy utilizado para la minimizacion de funciones. Este método estd
inspirado en el movimiento emergente de una bandada de péajaros en busqueda de
comida. Al igual que los anteriores métodos de busqueda meta-heuristica descritos
hasta ahora, la busqueda del minimo se realiza mediante un proceso iterativo en el
que cada vez una poblacion o combinacién de m posibles soluciones busca mediante
un proceso aleatorio dirigido el 6ptimo de la funcion de evaluacion. En nuestro caso, el
algoritmo puede resumirse en los siguientes pasos:

1. El espacio de biisqueda de los hiperparametros se acota entre unos valores mini-
mos y maximos.

2. Cada una de las particulas 0; esta formada por una posible solucion del vector
de hiperparametros.

3. En la primera generacion, se asigna para cada particula una posicion inicial 8; (0)
consistente en posibles soluciones del vector de hiperparametros tomadas de for-
ma aleatoria mediante una distribuciéon uniforme del vector del espacio acotado de
hiperparametros. Ademas, a cada particula le asignaremos una velocidad inicial
v, (0), siendo este valor también aleatorio.
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4. Se evaltia cada una de las particulas mediante la funcion de error descrita en
(5.38). Para cada particula, guardaremos el valor pbest; como el minimo alcanzado
por cada particula, ademas de la posicion asignada a dicho valor @pcs,. Si el
valor asociado a la posicion actual de cada particula no es menor que el minimo
alcanzado hasta ahora, no se guardara nada.

5. De entre los valores calculados hasta el momento pbest; y sus posiciones asociadas
0 pest;, se guarda la minima de todas ellas como gbest o minimo global alcanzado
y su posicion asociada como 0 gpeg;.

6. Si el nimero de generaciones es el maximo permitido se devuelven los valores
0 pest y gbest. Si por el contrario, el nimero de generaciones no ha alcanzado el
maximo, las posiciones y velocidades de las particulas se modifican segin:

v (t+1) = (t)v; (t) + 171 (Oppest — 0i (1)) + cor2 (Ogpest — 05 (1))

0;(t+1) =0, (t) +v; (t+1) . (5.49)

donde v;(t + 1) es la nueva velocidad de la particula i, ¢; y ¢z son coeficientes
relacionados con la atraccion a las posiciones Oppess, ¥ @grest respectivamente, ry o €
[0,1] son nameros aleatorios con distribucion uniforme y ¢ (t) es la funcion de
inercia. En este trabajo se ha seguido la funcion de inercia descrita en |Trelea03|,
con la siguiente expresion:

ROSOI0

tlnerciaFinal

¢ (1) =

donde «; es el valor de la inercia inicial, a es el valor de la inercia final, ¢ €

(5.50)

[1,2,...k] es la generacion actual y trperciarina €S la generacion para la cudl la
inercia pasa a ser un valor constante aj.

La ventaja del algoritmo PSO es que cada particula o posible solucion del problema
se encamina usando su propia informacion pasada y la de sus vecinos. Este hecho hace
que cada particula vuele hacia una posiciéon minima, pero pueden escapar de la misma
si resulta ser un minimo local.

5.1.8. Ejecucién distribuida

Todos los algoritmos expuestos en la secciéon anterior son facilmente realizables
en un entorno de programacion paralela, por lo que se utilizo la toolbox de Matlab
Distributed Computing. En la figura (5.4) se muestra un esquema del funcionamiento
de esta herramienta. En un servidor principal se ejecuta el algoritmo de optimizacion
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bajo consideracion. En todos los algoritmos expuestos, en cada iteraciéon hay que eva-
luar una serie de posibles soluciones del vector de hiperparametros, por lo que en este
momento el programa servidor contacta con el job manager o gestor de trabajos, de
forma que se le manda evaluar la poblacion de soluciones actual. El gestor de trabajos,
tiene una serie de workers o trabajadores asociados encargados de recibir los posibles
hiperparametros y evaluar la funcion (5.38) con ellos. Hay que sefialar que en una pri-
mera instancia los trabajadores deberan ser notificados sobre qué conjunto de datos
se requiere la optimizacion, ya que los patrones de entrenamiento no se pasan por la
red para evitar demoras en el calculo. Cada ordenador puede ejecutar varios workers
en paralelo, pero en nuestros experimentos hemos observado que el mejor rendimiento
se alcanza lanzando un trabajador por cada niicleo disponible del procesador. Para la
realizacion de las pruebas se dispuso de cinco ordenadores en paralelo con dos trabaja-
dores en cada uno, por lo que supone tener diez trabajadores totales. Este hecho hace
que las poblaciones de soluciones para cada algoritmo sean, en la medida de lo posible,

Servidor /

Job

Ejecucion del
algoritmo Manager \

Figura 5.4: Esquema de ejecucion distribuida.

multiplos de diez.

5.1.9. Resultados y comparaciones

Los métodos anteriormente mostrados se aplican a cada uno de los clasificadores
binarios utilizados para resolver un problema multiclase mediante SVM. Es importante
destacar que todos los métodos de biisqueda propuestos en esta seccion, como alter-
nativa al método de la rejilla, se basan en ejecuciones aleatorias y por tanto no tienen
por qué ofrecer los mismos resultados cada vez que se ejecutan. Uno de los conceptos
més importantes en la aplicacion de algoritmos meta heuristicos es la probabilidad de
alcanzar una soluciéon 6ptima para cada uno de ellos para un nimero de generaciones
determinado. Sin embargo, en los problemas bajo estudio, es imposible conocer la so-
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lucién Optima exacta, ya que se trata de variables continuas. Para poder aproximar
la soluciéon o6ptima, se ha optado por aplicar el método de la rejilla con un nimero
de puntos elevado, de forma que obtendremos el vector 8,4 y un nimero de vectores
soporte Nsvg.q. Se considera que un método de bisqueda ha encontrado una solucion
Optima al problema si cumple las siguientes condiciones:

= La desviacion del vector encontrado @j/et04o €8 menor que un 1% en cada para-
metro respecto a la encontrada en 6,,;4.

= El error leave-one-out encontrado coincide o es menor que el error encontrado
con el método de la rejilla.

= Bl namero de vectores soporte es inferior o no supera mas de un 2 % respecto al
encontrado con el método de la rejilla.

De esta forma, se pueden realizar curvas de probabilidad de éxito contra el nimero
de generaciones empleadas, como las mostradas en la figura (5.5). Para la realizacion de
cada curva se comienza ejecutando el algoritmo permitiendo muy pocas evaluaciones,
de forma que la probabilidad de encontrar una solucién cercana a la 6ptima serd muy
baja. A medida que aumenta el nimero de evaluaciones permitidas, tanto por ampliar
el namero de generaciones como por ampliar el nimero de individuos por generacion,
la probabilidad de acierto ira creciendo, siendo esta subida més rapida conforme sea
mas eficiente el algoritmo. La figura (5.5) muestran curvas realizadas para diferentes
clasificadores binarios que separan una clase del resto, cuando se optimiza un vector de
hiperparametros 8 = [C,v]. Para cada uno de estos clasificadores se ejecutd el método
de la rejilla con las siguientes caracteristicas:

= En lugar de optimizar el parametro C' se trabaja con el logaritmo de dicha varia-
ble.

= El espacio de bisqueda se acota de la siguiente manera:

Parametro C . El espacio de busqueda se acota entre log (C') € [0,9].

Parametro v . El espacio de busqueda queda acotado mediante v € [y1,72],
calculando estos valores mediante

"=

- (5.51)

sl

donde d es la dimension de los patrones de entrenamiento.

= En cada paso, se realiza la busqueda sobre rejillas de tamano 20 x 20 con un
numero de 4 iteraciones, lo que supone un total de 2000 evaluaciones para cada
clasificador.
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Figura 5.5: Curvas de porcentaje de éxito al encontrar hiperparametros en funcion del
numero de funciones evaluadas.

Los algoritmos propuestos acotan su espacio de bisqueda de igual forma a como se
acota con el algoritmo de la rejilla. Para el calculo de la probabilidad en cada punto
se ejecuta el algoritmo durante 50 repeticiones y se mide cuales de ellas obtuvieron
éxito segun las condiciones descritas anteriormente. En las curvas mostradas, se puede
apreciar que no existe ningin método que sea claramente superior, aunque PSO destaca
en algunos casos.

En la tabla (5.1) se muestran los resultados obtenidos, utilizando PSO como método
de optimizacion de la funcion de error propuesta, sobre la aplicacion de los diferentes
conjuntos de datos con los que se trabajo en el capitulo anterior. Hay que indicar
que para los conjuntos de separacion de vinos por espectrofotometria UV-VIS no se
produce ganancia alguna, ni en precision ni en nimero de vectores soporte, porque
se ha seleccionado un kernel lineal. Para el resto de conjuntos de datos vemos como
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Dataset Método Optimizacion
Clasico PSO
ACC | Nsv | ACC| Nsv
Alcoholes 0.985 | 288.83 | 0.992 | 180.12
Vinos Blancos 0.889 6 0.889 6
Vinos Tintos 0.917 8 0.917 8
FIA 0.954 | 79.38 | 0.971 | 63.12
Ciclovoltiamperogramas | 0.968 | 62.4 | 0.985 | 57.24
CSIC 0.833 | 58.5 | 0.856| 55.3

Tabla 5.1: Comparativa de resultados de aplicacion entre el método clasico y la opti-
mizacion por PSO propuesta.

mejora tanto la tasa de acierto como el nimero de vectores soporte medio necesario,
tras realizar multiples experimentos sobre cada conjunto de datos.

El ajuste de hiperparametros con métodos meta-heruristicos constituye una apor-
tacion original de esta tesis, habiéndose publicado parte de las ideas en [Acevedo07b|
y [Acevedo06].

5.2. Estrategias multiclase para las SVM

Uno de los aspectos que mas critican los detractores del uso de las SVM es su concep-
cion para resolver problemas binarios, quedando abierto como se solucionan los proble-
mas multiclase. Existen varios trabajos (|Bredensteiner99|, [Weston99] o [Crammer01])
que han intentado reformular el problema de optimizacion de las SVM para abordar
su estudio partiendo de un problema multiclase. Sin embargo, aunque la soluciéon pro-
puesta en estos trabajos es matematicamente atractiva, su implementacion es compleja
y no proporcionan tan buenos resultados como la divisiéon del problema mediante cla-
sificadores binarios.

Hasta ahora, la estrategia seguida en esta tesis ha sido la denominada uno contra
todos, consistente en dividir el problema en M problemas binarios. Para las futuras
muestras de test, el método clasico asigna a la muestra x la clase C; segtn:

x €C; m;aix fi(x) (5.52)

donde f; (x) es la salida del clasificador i-ésimo. De esta forma se asigna la clase a aquél
clasificador que proporcione una mayor salida de las SVM. Sin embargo, el valor de la
funcion de decision de una SVM es un valor no calibrado sobre la pertenencia o no a
una clase, por lo que comparar las salidas directamente de dichas SVM no es correcto



192 Capitulo 5. Mejoras en las maquinas de vectores soporte

desde un punto de vista mateméatico. A lo largo de esta secciéon se vera como solventar
este problema y otro tipo de estrategias para la resolucion de problemas multi-clase.

5.2.1. Probabilidades de Platt

Para poder utilizar la estrategia uno contra todos, en [Platt99] se propone traducir
la salida f(x) de cada SVM a una probabilidad P (x €C;/f (x)). Supongamos que
tenemos un problema de clasificacion como el mostrado en la figura (5.6), para el que
se establece una frontera de decision creada, sin pérdida de generalidad, con un kernel
lineal. La tasa de acierto del propio problema, como muestra la figura, es de un 86,81 %.

Tasa de acierto (86.81%)

0.8

0.6

0.4}

0.2

Figura 5.6: Problema de clasificacion artificial y frontera creada por una SVM.

En la figura (5.7(a)) se han representado los histogramas estimados de la distri-
bucion de las muestras positivas y negativas segtn el valor de f(a). Si se utiliza el
histograma de muestras positivas para estimar la P (f (x), « €C,), podemos aplicar
el teorema de Bayes para estimar la probabilidad a posteriori:

~ P(f(x) [teC,)P(xely)
P@eC 1 @)= 5y Taec Pzec)+ P(f () jzeC)Plmecy %)

donde P (x €C,) es la probabilidad de las muestras positivas, que puede ser estimada a
partir del conjunto de entrenamiento. Los resultados de aplicar Bayes sobre el problema
artificial considerado se pueden ver en la figura (5.7(b)), donde se puede apreciar que
para valores muy negativos de f (x) la probabilidad de que la muestra pertenezca a
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(a) histogramas de f (x) del problema artificial. (b) Aplicacién del teorema de Bayes a las mues-
tras positivas.

Figura 5.7: Estimacion de la P (x €C, /f (x)) para el problema artificial.

la clase positiva es practicamente nula, mientras que para valores muy positivos la
probabilidad tiende a la unidad. A partir de esta grafica se puede apreciar que la
P(xeC,/f(x)) se puede aproximar por una funcion sigmoidal de la forma:

P(zeC, [f(2))~ 1+€$p(_jf(w)_3) (5.54)

donde los coeficientes A y B son parametros que necesitan optimizarse para ajustar la
sigmoide. Como resultado de esta optimizacion, se obtiene la grafica representada en la
figura (5.8(a)), en la que se muestra también el umbral para una P(xz €C, /f (x))=0,5
como nuevo umbral T'hr, que puede ser calculado a partir de los parametros de la
sigmoide mediante:

-B
Thr =— .
r= (5.55)

En la figura (5.8(b)) se ha realizado el calculo considerando el proceso para las
muestras negativas. Se ha superpuesto la sigmoide de las muestras positivas, dando
como resultado la complementaria, de forma que ambas probabilidades suman la unidad
para todos los valores de f ().

En la figura (5.9) se muestra el problema de clasificacion con el nuevo umbral
encontrado, consiguiendo una mejor tasa de acierto que con el umbral fijado a cero. Sin
embargo, el objetivo no es tanto mejorar la tasa de acierto de cada clasificador binario,
sino permitir la comparacion entre diferentes SVM. De esta forma, en la estrategia uno
contra todos se debe anadir para cada clasificador una etapa que convierta la salida
del clasificador f; () en la salida de una sigmoide o; (&) con coeficientes ajustados A;
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Figura 5.8: Ajuste de la P (x € C, /f ()) mediante sigmoides.

Tasa de acierto (88.14%)
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Figura 5.9: Problema de clasificacion artificial con la nueva frontera.

y B;. El ajuste de estos parametros se realiza mediante la optimizacion del siguiente
problema:
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miy F(A.B) = - 3 15log (0 (2,)) + (1-1;) (1 -1og (0 (,)))

(5.56)

Ny+1 . : o
N sty =1
tj =
1
N_+2

siy;=-1

donde N, y N_ son la cantidad de muestras positivas y negativas respectivamente. Para
resolver la ecuacion (5.56) se siguio la implementacion descrita en [Lin07], que utiliza
un método de optimizacion de Newton con secuencia de busqueda bactracking. Para
las futuras muestras de test, en lugar de utilizar el criterio descrito en (5.52), ahora se
busca:

1
L+exp(-Aifi(x) - By)

En la figura (5.10) se pueden apreciar las sigmoides encontradas para el conjunto

x €C; mzaix P(xeC/fi(x))= (5.57)

de vinos tintos mediante espectrofotometria UV-VIS. En esta figura podemos apreciar,
para un caso real, como cambia el criterio de decision. Para una muestra determinada se
obtienen los valores de las funciones de decision correspondientes a las denominaciones
de origen La Mancha y Valdepenas fi(x) = 1,53 y fo(x) = 0,97 respectivamente,
por lo que siguiendo el criterio clasico la muestra seria asignada a la denominacion
de origen La Mancha. Sin embargo, si observamos la figura (5.10) encontramos que la
sigmoide pintada en color rojo corresponde al clasificador La Mancha contra los demaés,
mientras que la clase Valdepenas tiene asignada la sigmoide dibujada en color azul. Asi,
los valores de salida de las sigmoides seran o; () = 0,81 y o7 () = 0,93, por lo que
finalmente es asignada la clase Valdepenas.

En la tabla (5.2) se muestran los resultados encontrados utilizando el método clasico
y el método de Platt para los conjuntos bajo estudio de esta tesis. Para realizar la tabla,
se realizaron L > 30 experimentos de division de los conjuntos de entrenamiento y test,
calculando adicionalmente las sigmoides para cada uno de los clasificadores binarios.
En dicha tabla se muestra la media de la tasa de acierto para ambos métodos y los test
de significancia estadistica de Wilcoxon y t-test, exponiendo sus resultados como se vio
en el capitulo anterior. Se marcan en negrita los resultados que plantean diferencias
con significancia estadistica. Para el entrenamiento se utiliz6 el método de ajuste de
hiperparametros descrito en la seccién anterior, empleando en cada caso el kernel y
sus parametros asociados que mejor resultado dieron con busqueda mediante PSO.
Debe destacarse que el método expuesto requiere para el entrenamiento de la sigmoide
muestras que resulten mal clasificadas con el método clasico. Hay que hacer notar
que si el problema es claramente separable, los pardmetros de la sigmoide tenderan a
A; = ooy B; — 0. De esta premisa se puede entender que cuando todos los parametros
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Figura 5.10: Sigmoides encontradas para el conjunto de clasificacion de vinos tintos
mediante espectrofotometria UV-VIS.

Dataset Método | Método Test T-test
Clasico | Platt | Wilcoxon
Alcoholes 0.992 0.991 0.35 60.32
Vinos Blancos 0.917 0.931 12.36 1.02
Vinos Tintos 0.889 0.911 7.23 2.04
FIA 0.971 0.974 1.35 35.4
Ciclovoltiamperogramas | 0.985 0.978 1.86 8.12
CSIC 0.856 0.888 20.3 0.85

Tabla 5.2: Comparativa de resultados con la aplicacion de las probabilidades de Platt.

de las sigmoides tienden a estos valores, el método de Platt convergeria con el método
clasico, ya que las sigmoides se convertirian en funciones escalon sin desplazamiento y
sera la ganadora la que proporcione un mayor valor de f (x), motivo por el que este
ultimo suele dar buenos resultados aunque matematicamente no sea correcto comparar
directamente las salidas de las SVM.

Por tultimo, es necesario comentar la reflexion que se hace en [Tipping01| sobre
la capacidad del método propuesto para medir la probabilidad P(x €C, /f (x)). En
el caso del trabajo citado se pone de manifiesto que, partiendo de dos distribuciones
uniformes solapadas en una zona, el cilculo de la probabilidad encontrado con el método
de Platt no puede ajustarse bien al calculo de la probabilidad real. La respuesta a la
critica que hace Tipping es que se han utilizado funciones sigmoidales dependientes de
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la salida de una SVM y ésta salida es creciente a medida que la muestra se aleja del
plano de separacion en el espacio de Hilbert inducido por la operacion kernel. Por tanto,
no puede acercarse al modelado de distribuciones uniformes, sino que debe cumplirse
que la funcién de distribucion de probabilidad de pertenencia a una clase sea creciente a
medida que aumenta la separacion al hiperplano. En cualquier caso, esta suposicion es
contraria al principio de no presuponer un modelo de distribucion de los datos utilizado
en las SVM. Por tanto, el método de Platt es un esfuerzo para realizar una comparacion
entre diferentes clasificadores, pero no podemos afirmar que el resultado proporcionado
sea un reflejo exacto de la probabilidad de pertenencia a una clase.

La aplicacion de la teoria de las probabilidades de Platt en el campo de la nariz
electronica constituye una aportacion original de esta tesis y en concreto su uso para
discriminar el conjunto de datos de alcoholes fue publicado en [AcevedoOT7al.

5.2.2. Estrategias de grafos ordenados

En la seccion anterior se ha seguido una estrategia uno contra todos en la division
de los problemas multiclase. Esta estrategia es la mas comin frente a otros tipos de
estrategias como son la uno contra uno |Krefel98|. Entre los motivos por los que esta
estrategia no es cominmente utilizada podriamos destacar los siguientes:

» Es necesario crear M (M — 1)/2 clasificadores frente a los M necesarios en la
estrategia uno contra todos. Esto hace que a priori la fase de test pueda requerir
mas operaciones para clasificar una muestra.

= Es complicado determinar a qué clase pertenece una muestra a partir de las salidas
de clasificadores binarios. Aun aplicando el concepto de las probabilidades de
Platt visto en la seccion anterior, se ha establecido que éstas no reflejan fielmente
la probabilidad de pertenencia a una clase.

Sin embargo, no se suele tener en cuenta que los clasificadores resultantes de una
estrategia uno contra uno pueden ser mas sencillos, y por tanto requerir menos vectores
soporte que los obtenidos con una estrategia uno contra todos. En la figura (5.11) se
muestra un problema de clasificacion artificial de tres clases y las fronteras requeridas
por cada uno de los tres clasificadores binarios siguiendo una estrategia uno contra
todos. Como se puede observar del problema artificial, cada uno de estos clasificadores
debe ser no lineal para responder al problema de separacion de clases. Por contra, en la
figura (5.12) se muestra el mismo problema de clasificacion y las fronteras requeridas por
cada uno de los clasificadores binarios usando una estrategia uno contra uno. Podemos
ver como en este caso cada uno de los problemas de separaciéon puede ser resuelto
mediante clasificadores lineales. Este ejemplo hace que en la separacion de los problemas
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bajo estudio de esta tesis pueda resultar interesante seguir una estrategia uno contra
uno. Por ejemplo, en el problema de clasificacion de alcoholes se espera un clasificador
més sencillo al separar entre las clases etanol y cualquier alcohol aroméatico como son
el veratril, isoamil o el amil, frente a un clasificador més complejo al separar el etanol
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Figura 5.11: Problema multiclase y fronteras con estrategia uno contra todos.

En [Platt00] se propone el método denominado Directed Acyclic Graphs based on
SVM (DAGSSVM) que consiste en construir los clasificadores binarios mediante la
estrategia uno contra uno pero se forma un grafo de decision, de forma que en la fase
de test solo es necesario utilizar M clasificadores para asignar una clase. La idea de esta
propuesta se puede ver en la figura (5.13) donde para una nueva muestra & se somete
primero a un clasificador que compara las clases uno contra cuatro. Supuesto que, como
resultado del primer clasificador, obtenemos que la muestra es mas parecida a la clase
uno que a la cuatro, se descarta la clase cuatro y se somete a una comparacion entre
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Figura 5.12: Problema multiclase y fronteras con estrategia uno contra uno.

las clases uno contra tres. Si se decide que se parece mas a la clase tres, teniendo en
cuenta que la clase cuatro ha sido descartada, solo queda la comparacion con la clase
dos para determinar la clase a la que pertenece.

Con el algoritmo DAGSVM se solventan los problemas de la estrategia uno contra
uno pero los clasificadores binarios deben tener una elevada tasa de acierto individual,
ya que cada equivocacion lleva a una rama del grafo diferente, de forma que equivoca-
ra la clase a la que pertenece la muestra a clasificar. Para solventar este problema se
propone en esta tesis utilizar los métodos de seleccion de kernel y ajuste de hiperparéa-
metros propuestos, de forma que ademas de tener una mayor exactitud en cada uno de
ellos, se minimiza el nimero de operaciones necesarias por cada clasificador. Realizando
diversas pruebas sobre los conjuntos de datos empleados, se observé como el orden del
grafo no influye apenas en la tasa de acierto total, pero si tiene una gran influencia
sobre el ntmero de operaciones medio necesario para evaluar una muestra. Debe en-
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Figura 5.13: Grafo propuesto para un problema de 4 clases con el método DAGSVM.

tenderse que con este método dicho ntmero de operaciones dependera del camino que
se recorra del grafo. Supongamos el grafo de la figura (5.13) y que el clasificador que
méas operaciones requiere es el de la clase uno contra la cuatro. Independientemente de
la clase final asignada, con el grafo propuesto obligamos a que todas las muestras sean
evaluadas con este clasificador.

La propuesta de esta tesis es crear un nuevo algoritmo de ordenacion del grafo que
minimice el niamero medio de operaciones necesarias para la fase de test. Para ello, en
primer lugar se estiman las probabilidades de cada clase mediante:

l
P(C)= 8 (D!

(5.58)
1siyj=1,

5<m>={

Por otro lado, establecemos el nimero de vectores soporte N, como el ntimero de

Osij#i

vectores soporte suma de todos los clasificadores que evalien la clase C; contra otra. En
aquellos casos en los que solo se requiere un clasificador lineal el nimero de vectores
soporte a tener en cuenta serd de uno, ya que el calculo se puede realizar como un
producto escalar con el plano creado, que a su vez puede ser calculado previamente.

Los pasos del algoritmo propuesto para formar el Grafo Ordenado SVM (GOSVM)
son los siguientes:

s Realizar una lista L con la informacion de todas las clases incluidas. Cada ele-
mento de L se calcula mediante:

P(C)
N

Sv

L (i) =

(5.59)

= Ordenar la lista L de menor a mayor, de forma que el elemento L(1) contiene la
clase con una mayor probabilidad estimada y un menor ntmero de operaciones
para ser evaluada.
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= Se construye el grafo tal como se muestra en la figura (5.14). El primer clasificador
es el que discrimina entre las dos primeras clases de la lista ordenada L. La
siguiente capa se compone de dos clasificadores que comparan las clases anteriores
de la lista con la nueva clase contenida en L (7). De esta forma se van a anadiendo
capas al grafo hasta que se hayan sido incluidos todos los niveles.

Figura 5.14: Grafo propuesto para un problema de 4 clases con el método GOGSVM.

En la tabla (5.3) se muestra una comparacion de tasa de acierto entre el método
DAGSVM vy el método GOSVM. Como se ha hecho en la presentacion de anteriores
resultados se han incluido los resultados de los test estadisticos para determinar la
significancia de los resultados. Se observa como no existen diferencias significativas en
cuanto a la tasa de acierto entre ambos métodos y son muy similares a las obtenidas
con el método uno contra todos. En la tabla (5.4) se muestra la diferencia de vectores
soporte medios necesarios para evaluar una nueva muestra entre el método DAGSVM
y GOSVM, donde el método DAGSVM se ha descompuesto en dos columnas: Por un
lado se presentan los resultados del método original, mientras que en el segundo caso
se presentan las operaciones necesarias con los clasificadores binarios optimizados. Hay
que destacar que no existe ganancia en la aplicacion del método en los conjuntos de
separacion de vinos por espectrofotometria UV-VIS, ya que para todos los clasificadores
binarios se emplea un kernel lineal.

La propuesta del método GOSVM es una de las aportaciones originales de esta tesis
y fue publicada en [Acevedo0T7c].
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Dataset ACC. ACC. Test T-test
DAGSVM | GOSVM | Wilcoxon
Alcoholes 0.987 0.988 0.35 30.26
Vinos Blancos 0.927 0.925 0.17 46.5
Vinos Tintos 0.913 0.914 0.46 26.3
FIA 0.973 0.973 0.31 38.9
Ciclovoltiamperogramas 0.971 0.970 0.95 12.3
CSIC 0.875 0.875 0.16 86.4

Tabla 5.3: Comparativa de resultados de aplicacion entre el método DAGSVM vy

GOSVM.
Dataset Numero vectores soporte medio
DAGSVM | DAGSVM Opt | GOSVM

Alcoholes 250.12 190.42 174.12
Vinos Blancos 6 6 6
Vinos Tintos 8 8 8
FIA 78.12 68.4 64.12
Ciclovoltiamperogramas 63.4 56.1 54.3
CSIC 56.2 53.8 52.1

Tabla 5.4: Comparativa de vectores soporte medios necesarios en los métodos DAGSVM
y GOSVM.

5.3. Agrupacion de vectores soporte

Uno de los objetivos de este capitulo es encontrar formas de reducir la complejidad
computacional para evaluar nuevas muestras cuando se utilizan kernels no lineales. En
el ajuste de hiperparametros se ha incorporado a la funcién de optimizacion la capa-
cidad de seleccionar aquellos parametros que, ademéas de optimizar la tasa de acierto,
reducen el nimero de vectores soporte. Sin embargo, es necesario profundizar en la
reduccion del namero de vectores soporte necesarios para minimizar los requerimientos
de memoria y ganar en velocidad de célculo para la fase de test. Recordemos que los
vectores soporte se pueden dividir en dos clases, aquellos que caen en los limites de
las fronteras de decision y que cumplen (0 < a; < C') 0 aquellas muestras del conjunto
de entrenamiento que caen dentro de la zona del margen o son candidatos a estar mal
clasificados (a; = C'). Se puede apreciar a partir de los conjuntos de datos con los que
se trabaja en esta tesis, como es altamente probable que los vectores soporte no aparez-
can como muestras aisladas, sino como grupos de muestras con una reducida distancia
euclidea entre ellos. La propuesta de esta parte de la tesis es concentrar esos grupos
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de vectores soporte que son de la misma clase y estan suficientemente cerca en un
unico vector soporte. El algoritmo se aplica sobre cada clasificador binario construido.
Asi, los pasos del algoritmo a aplicar una vez se ha entrenado el clasificador, son los
siguientes:

1. Crear dos matrices con las distancias entre los vectores soporte positivos y nega-
tivos respectivamente.

D*(SV;,8V;) i+ 3,SVii[yi,y; = +1

D- (S%,Slfj),iij,SVm/yi,yj=—1 (560)

D*(SV;, 5Vi) = D= (SV;, 5V;) = 8

2. Buscar la distancia minima de los vectores positivos y verificar si D' . (i,7) < 3

donde 3 es un umbral dado a priori. Si esta condicion no se cumple, el agrupamien-
to de vectores soporte ha concluido. Por otro lado se comprueba si D . (i,7) < 3
y si no se cumple también se concluye con el agrupamiento de vectores soporte
negativos.

3. Si la condiciéon del punto anterior se ha cumplido, se elimina uno de los vectores
soporte (por ejemplo SV;). La razon por la cuél se elimina uno de los vectores
soporte y no se crea un pseudo-vector es permitir que el mismo vector soporte
pueda estar presente en varios clasificadores, ahorrando memoria.

4. Se reconstruye la matriz D en la que se ha realizado el agrupamiento, o ambas
matrices si hubo agrupamiento tanto en los vectores positivos como los negativos.
La nueva matriz se calcula D\Z, esto es, la matriz D sin la fila y columna 7.

5. Se repite el proceso desde el paso 2 hasta que no sea posible realizar ningin
agrupamiento.

6. Se reentrena la SVM con los vectores que no han sido descartados.

Se debe destacar que el agrupamiento de vectores soporte solo tiene sentido en
aquellos clasificadores en los que se ha seleccionado un kernel RBF, ya que para ker-
nels lineales el plano de decision se puede calcular como una combinacién lineal de
los vectores soporte y por tanto, reducir su nimero no implica reducciéon alguna en
las operaciones de test. También es importante destacar que realizamos la busqueda
de vectores soporte que estén proximos en cuanto a su distancia euclidea. Podria pen-
sarse que es mas correcto buscar la relaciéon de proximidad en el espacio de Hilbert
transformado para el que estamos calculando el producto interno mediante el truco del
kernel. Pero si tenemos en cuenta que podemos calcular la distancia entre dos vectores
en dicho espacio transformado mediante [Shawe-Taylor04]:
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| ¢ (SVi) = ¢ (SV;) |I°= K (SVi, SV;) + & (SV;, SV;) = 26 (SV;, SVj) (5.61)
Cuando se usa un kernel RBF la ecuacion anterior se convierte en:
I ¢ (SVi) = ¢ (SV;) IP=2=2eap (—v I| (SV;) - (SV;) |I?) (5.62)

y por tanto, buscar el minimo || ¢ (SV;)—-¢ (SV;) ||? implica buscar la distancia euclidea
minima en el espacio de entrada para dicho kernel.

En la figura (5.15) se muestra un ejemplo del agrupamiento de vectores soporte por
distancia para un conjunto de datos artificial de dos dimensiones. En la figura (5.15(a))
se presenta el conjunto de datos inicial con la frontera creadas por una SVM en el
entrenamiento de dicho conjunto. En la figura (5.15(b)) se pueden apreciar con detalle
los vectores soporte del conjunto de datos original. Como puede verse, existen varios
vectores soporte proximos entre si. En la figura (5.15(c)) se muestra la agrupacion de
vectores soporte cuando se establece el umbral de distancia a un valor # = 0.08, pasando
de tener 15 vectores soporte a tener solo 10. Se reentrena una SVM tdnicamente con
los 10 vectores que han quedado y se obtienen las fronteras que también aparecen en
dicha figura. Para ver con mayor claridad el efecto de este agrupamiento, en la figura
(5.15(d)) se vuelve a mostrar el conjunto de datos original con la nueva frontera y la
antiguas frontera dibujada en gris. Vemos coémo se superponen ambas fronteras, por
lo que se ha conseguido reducir el nimero de vectores soporte un 33 % sin cambiar la
exactitud del clasificador. Si aumentamos el umbral de distancia hasta G = 0.2, como se
muestra en la figura (5.15(e)), conseguimos bajar el nimero de vectores soporte hasta
tener tnicamente 8. Sin embargo, en la figura (5.15(f)) se muestra la nueva frontera
representada en negro y la frontera original representada en gris. En este caso se puede
apreciar como cambia la exactitud del clasificador quedando alguna de las muestras
mal clasificadas. Este ultimo caso demuestra que la aplicacion de este método puede
requerir de un compromiso entre la tasa de reduccion de vectores soporte y la pérdida de
tasa de acierto del clasificador. Aunque el ejemplo se ha mostrado para un clasificador
binario, el método se aplica en el caso multiclase sobre cada uno de los clasificadores
en los que ha sido dividido el problema.

Para visualizar los resultados del método propuesto se realizaron barridos del um-
bral de distancia tolerado 3, de forma que se pueda apreciar como se comporta la tasa
de acierto a medida que va creciendo dicho umbral y por tanto, se va reduciendo el
niamero de vectores soporte. En la figura (5.16) se muestra el resultado de aplicar dicho
barrido al conjunto de alcoholes. Una vez ha sido entrenado el modelo, se tiene el punto
inicial de la grafica con una tasa de acierto de 0,981 y un nimero de vectores soporte
igual a Nsv =406. Se puede observar como tomando esos vectores soporte y agrupan-
do aquellos que se sitiian mas cerca se consigue una sensible reduccion del namero de
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Figura 5.15: Ejemplo de la aplicacion de la reduccion de vectores soporte por distancia.
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vectores soporte necesarios. A medida que se va incrementando el umbral § se puede
apreciar en dicha grafica como se produce una disminucion en términos generales de
la tasa de acierto. Sin embargo, existe una zona donde la tasa de acierto es similar
a la conseguida con el modelo completo y sin embargo el nimero de vectores soporte
se reduce notablemente. Se ha identificado un segundo punto en esta gréafica donde se
puede apreciar como la tasa de acierto es muy similar a la original y sin embargo el
numero de vectores soporte necesarios solo es la tercera parte del total.
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Figura 5.16: Comparativa de tasa de acierto y nimero de vectores soporte aplicando
agrupamiento para el conjunto de alcoholes.

En la figura (5.17) se muestra el resultado de aplicar el algoritmo a los conjuntos de
separacion de vinos por su denominacion de origen a partir de los espectrofotogramas
UV-VIS. Al igual que en la secciéon anterior, se han incluido estos conjuntos de datos
utilizando un kernel RBF, aunque como se vio en el capitulo anterior se obtiene mejor
resultado con métodos lineales. Sin embargo, como se ha explicado anteriormente, el
método aqui propuesto no tiene aplicacion para un kernel lineal. Al igual que para el
caso de la clasificacion de alcoholes se ha marcado el punto inicial de cada barrido,
que corresponderia con la tasa de acierto y el nimero de vectores soporte sin aplicar
el agrupamiento de los mismos. En el caso de los vinos blancos se logra reducir casi a
la mitad el nimero de vectores soporte con una tasa de acierto similar. En el caso de
los vinos tintos la reduccion en el nimero de vectores soporte no es tan sensible pero
el método sigue demostrando su utilidad.

En las figuras (5.18) y (5.19) se puede apreciar el método aplicado a los conjuntos
de clasificacion de vinos mediante anélisis de flujo por inyeccion y ciclovoltiamperome-
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Figura 5.17: Comparativa de tasa de acierto y nimero de vectores soporte aplicando
agrupamiento para el conjunto de clasificacion de espectrofotogramas UV-VIS de vinos.

trias respectivamente. En ambos casos, se mantiene una tasa de acierto muy similar a
la original con una reduccion de aproximadamente la mitad de vectores soporte nece-
sarios. Si embargo, en la figura (5.20) se muestra la reduccion del conjunto de datos
procedente del CSIC. En este caso, se puede apreciar como la reduccion de vectores
soporte apenas tiene efecto si se intentan mantener tasas de acierto similares. El moti-
vo de este comportamiento es el reducido volumen de este conjunto, que ademés esta
formado por muestras no similares entre si. Esta falta de buenos resultados para este
conjunto nos reafirma en que el buen comportamiento de los otros casos se debe a que
estan formados por muestras tomadas en intervalo de tiempo consecutivo y por tanto
son muy similares entre si. Esto hace, que al igual que se mostraba en el problema
artificial de la figura (5.15), los vectores soporte aparecen en grupos de muestras. Sin
embargo, si la realizacion de ensayos se hace en intervalos de tiempo separados, cam-
biando las condiciones ambientales, y se toma tnicamente una muestra no apareceran
probablemente este tipo de agrupamientos. Sin embargo, esta situaciéon no es habitual
en el entrenamiento de sistemas de nariz y lengua electronica, por lo que el método
propuesto puede ser un instrumento eficaz para reducir el ntmero de vectores soporte
necesarios y asi, reducir los requerimientos de memoria y aumentar la velocidad de
calculo en la etapa de test.
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Figura 5.18: Comparativa de tasa de acierto y nimero de vectores soporte aplicando
agrupamiento para el conjunto FIA.

5.4. Reducciéon de operaciones en la funcion de deci-

sion

Uno de los aspectos en los que se ha incidido mas a lo largo del capitulo es la
necesidad de reducir al maximo posible el nimero de operaciones en la fase de test.
Hasta ahora, esta idea ha sido abordada desde la perspectiva de reducir el nimero
de vectores soporte, bien mediante la optimizacion de parametros o bien mediante la
agrupacion de dichos vectores soporte.

En esta seccion la idea es reducir el nimero de operaciones una vez que se ha
optimizado el nimero de vectores soporte. Para conseguir este objetivo se aprovecharan
las relaciones geométricas de los kernels basados en la distancia euclidea, como es caso
del kernel RBF utilizado en esta tesis. A medida que se va calculando la funcion de
decision, utilizando este sentido geométrico, vamos a encontrar cotas de la misma,
deteniendo su célculo si no existe posibilidad de cambiar de signo. Esto hace que
podamos ahorrar operaciones de test manteniendo la misma tasa de acierto. Aunque
el método se aplica a las SVM, puede ser también aplicado a las RVM o las LS-SVM.
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Figura 5.19: Comparativa de tasa de acierto y nimero de vectores soporte aplicando
agrupamiento para el conjunto de ciclovoltiamperometria.

5.4.1. Kernel RBF

Como se expuso en la revision bibliografica, una vez entrenadas las SVM propor-
cionan una funcion de decision de la forma:

1=

f(x) =sign (NSU ayik (T, sv;) + b) (5.63)
1

El kernel no lineal utilizado en esta tesis es el de base radial, por sus buenos resul-
tados en aquellas aplicaciones que requieren clasificadores no lineales:

2
K (x, sv;) = exp(—|w2—8;)’”) (5.64)
o

Vamos a seleccionar un vector soporte cualquiera que denominaremos sv; y for-
mamos una lista que contenga al resto de los vectores soporte ordenados de menor a
mayor distancia del vector seleccionado svy:

L = {sv1, 09, ...5UN5 } d (SV,, 8V1) < d (8Vg41,5V1) ¢=2,..., Nsv (5.65)

Consideremos ahora una nueva muestra & que debe ser clasificada. La distancia de
dicha muestra al primer vector soporte de la lista creada sera d(x, svy). Utilizando la
desigualdad de Cauchy-Schwarz la siguiente condicién siempre se cumple:

d(svy,sv,) <d(svy,x)+d(x,sv,) (5.66)
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Figura 5.20: Comparativa de tasa de acierto y nimero de vectores soporte aplicando
agrupamiento para el conjunto de separacion de gases procedente del CSIC.

Asi, es posible obtener una cota inferior de la distancia d(zx, sv,) que existe entre
la nueva muestra y un vector soporte cualquiera sv,. Dicha cota viene establecida por:

d(x,sv,) >d(svy,sv,) —d(svy,x) (5.67)

Ademas, dado que los vectores estan ordenados de forma ascendente en una lista y
se cumple d(sv,, sv1) < d(sv 1, 8v1), la ecuacion (5.67) supone una cota inferior para
todos los vectores que se sitien en la lista después de ¢:

d' (z, sv,) > d(svy,sv,) —d(svy,z) ¥n>q (5.68)

Por otro lado, utilizando de nuevo la desigualdad de Cauchy-Schwarz la distancia
méxima desde el vector de entrada « a cualquier vector soporte de la lista satisface:

d*PP (x, sv,) < d(sv1,8VNg) +d(sv,2) Yn < Nsv (5.69)

lo que supone una cota superior de la distancia entre el vector de entrada y cualquier
vector soporte. Ahora utilizaremos las cotas encontradas para evitar el calculo de ope-
raciones innecesarias en la fase de test. Primero se reescribe la ecuacion (5.63) de forma
que queda:
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f (@) = fu(x)+ [ (2) - [ ()

Nsv)
1 @)= % apen(-la- s 2207 5.70)

Nsv,,
fi (@)= 3 areap (- - svr-[2/20%)

donde f,(x) es la funcion de decision evaluada hasta el vector n de la lista creada, in-
cluyendo en dicha evaluacion el parametro de bias b, f;f (x) es la contribucion restante
de todos los vectores soporte positivos, siendo sv™* dicho conjunto de vectores soporte
positivos cuya clase estd determinada mediante y; = 1 y con multiplicadores a]'* asocia-
dos al conjunto de vectores soporte positivos restantes. Por otro lado f,, (z) representa
la contribucion restante del conjunto de vectores soporte negativos. Definimos ahora
una cota B para el conjunto de vectores restantes de forma que se cumpla:

[ () [ > B> |1 () - £ () | (5.71)

Si existe esta cota B entonces no hay posibilidad de que cambie el signo que tenga
la funcion evaluada hasta ahora f, () y por tanto la muestra a clasificar  no requiere
de mas operaciones kernel. Si consideramos, como se ha expuesto, que los vectores
soporte estan agrupados en una lista, teniendo en cuenta las cotas establecidas en las
Ecuaciones (5.68) y (5.69) y considerando que se cumplen las siguientes condiciones:

fa(x) >0
2 n- 2 n+
(@) 2 exp (_dé;:; )Nst: o —eap (_dé;:z; )NSZU: a (5.72)
i=1 i=1
la muestra « solo puede ser clasificada como positiva, por lo que no es necesario seguir
evaluando la funciéon de test con el consiguiente ahorro de Nsv —n evaluaciones del
kernel. Por otro lado, si las condiciones que se dan son:

fo(x) <0
ow2 \ Nsv™ upp? \ Nsv™~ 5.73
fo(x) < —exp(—d;"U2 ) > a?*+exp(—d§02 ) > oal (5:73)
i=1 i=1

la muestra x solo puede ser clasificada como negativa, con el consiguiente ahorro de
operaciones de evaluacion. Hay que hacer notar que los sumatorios de la segunda parte
de las Ecuaciones (5.72) y (5.73) pueden ser precalculados y almacenados en memoria
en la fase de entrenamiento. De esta forma, las operaciones necesarias para comprobar
las mencionadas condiciones son una suma y dos exponenciales. Estas operaciones extra
necesarias, no suponen coste computacional comparadas con la evaluacion de un kernel.

El algoritmo propuesto se divide en dos partes. En la primera etapa, después de
realizar el entrenamiento del clasificador, se ejecutan los siguientes pasos:
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Encontrar K centroides sobre el conjunto de vectores soporte. Estos centroides
pueden ser calculados mediante el algoritmo k-means.

Seleccionar los K vectores soporte mas cercanos a los centroides encontrados en
el paso anterior. Por cada vector soporte seleccionado se crea una lista con el
resto de vectores soporte ordenados de menor a mayor distancia.

. Ademés de contener el indice al vector soporte, cada elemento de la lista K; debe

guardar la distancia al primer vector soporte, la suma de todos los multiplicadores
positivos restantes a'* y la suma de todos los multiplicadores negativos a}'~.

En la fase de test, se ejecutan los siguientes pasos:

1. Seleccionar una lista L;, de forma que:

h = mhind(a:,sv}f) (5.74)

donde d(x, sv!) es la distancia desde la muestra hasta el primer vector soporte
de la lista h.

. Calcular fy(z) =0y asignar n = 1.

. Para cada vector de la lista f,, () se actualiza verificando si alguna de las condi-

ciones descritas en las Ecuaciones (5.72) y (5.73) se verifica. Si dichas condiciones
no se dan, se incrementa el valor de n y se sigue evaluando hasta que se evaliien
todos los vectores soporte.

5.4.2. Kernel exponencial

Las cotas mostradas en las Ecuaciones (5.68) and (5.69) nos permiten calcular

las contribuciones méaxima y minima de las funciones restantes f, (x) y f, (). Sin

embargo, las Ecuaciones (5.72) y (5.73) comparten los mismas cotas de distancia para

todos los vectores soporte restantes. En esta parte se buscaran limites mas estrechos

para las contribuciones restantes de las funciones que quedan por evaluar.

En lugar del kernel descrito en la ecuacion (5.64), consideremos el kernel exponencial

definido por:

_Jz - svif

202 ) = exp(—yd (:Bv Svi)) (575)

k(x,sv;) = exp(

Por otro lado, cada vector soporte tendra las siguientes cotas al vector a evaluar x:

d(x,sv;) <d(svy,sv;) +d(x,sv;)

d(x,sv;) >d(svy,sv;) —d(x,sv;) (5.76)
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y por tanto, la contribucién de cada vector soporte estara acotada por:

a;exp (—yd (sv;,x)) > azexp (—yd (svq, sv;)) exp (—yd (svy,x))

a;exp (—yd (sv;,x)) < azexp (—yd (svy, sv;)) exp (+yd (svy,x)) (5.77)

Asi, las condiciones de parada con el kernel exponencial pueden ser reformuladas

mediante:
fo(2) 20
Fo () > exp (+7d (. sv1)) Nzl aj”exp (—yd (svi, sv1))- (5.78)
exp (—vd (z, 5v1)) Nzl o eap (—yd (v, 591))
y
fa(x) <0
fn (@) < —exp (+vd (x, sv1)) N;_lew o exp (—vd (sv;, sv1))+ (5.79)

Nsv™~
exp (—yd (z, sv1)) Z:l alexp (—vyd (sv;, sv1))

De nuevo, los sumatorios incluidos en las condiciones de parada pueden ser precal-
culados en la fase de entrenamiento y la distancia al primer vector soporte se calcula
para seleccionar la lista a utilizar. La diferencia entre el kernel exponencial y el kernel
RBF es que en este tltimo caso aparece un término exponencial adicional debido al
cuadrado de la distancia y por tanto, no es posible precalcular los sumatorios de la ex-
presion (5.79). En la figura (5.21) se muestra una comparacion de las cotas obtenidas
con el kernel exponencial y las obtenidas en el apartado anterior. En dicha figura se
ha representado la diferencia normalizada de la funcién restante de decision real, que
representa la linea del cero, y las cotas calculadas para ambos casos. Se puede observar
coOmo las nuevas cotas se sitian mucho mas proximas a la linea de cero, indicando que
se aproximan mucho mas al valor de la funcion restante de decision real.

5.4.3. Resultados

En esta parte se exponen los resultados de ahorro de operaciones, caracterizadas
mediante el ahorro de evaluaciones de funciones kernel. A medida que la dimension
del problema de clasificacion sea mayor, cada evaluacion kernel representard un mayor
nimero de operaciones en sumas y restas, por lo que su ahorro serd mas importante.
Para establecer dichos resultados, se realizaron diversas divisiones de cada conjunto
de datos para formar los conjuntos de entrenamiento y test. En la tabla (5.4.3) se
muestran los resultados aplicando el kernel RBF, reflejando el niimero de evaluaciones



214 Capitulo 5. Mejoras en las maquinas de vectores soporte

-0.01} % 1

-0.02 . .

-0.03} / — — kernel RBF modificado |
— - kernel RBF

-0.04F 1
-0.05F E

-0.06 b

Diferencia normalizada entre cotas y valor real
N

-0.07fF b

6 8 10 12
Numero de vector soporte

N
IN

Figura 5.21: Comparacion normalizada entre las cotas.

medio necesario para evaluar una muestra con el método clasico, en el que se evalian
todos los vectores soporte, y con el método propuesto para dicho kernel, deteniendo
la evaluacion si con las cotas calculadas no existe posibilidad de cambiar de signo.
Es importante destacar que, aunque se han incluido los conjuntos de separacion de
vinos por denominacion de origen procedentes de espectrofotometria UV-VIS, éstos
alcanzaban mejores resultados con kernels lineales. Sin embargo, el método propuesto
solo es de aplicaciéon con kernels RBF. A partir de esta tltima columna se puede
visualizar una comparacion entre los métodos. Si bien es cierto que el método basado en
el kernel RBF modificado consigue en la mayor parte de los casos mejores resultados, el
hecho que empleando este kernel se produzcan mas vectores soporte hace que en global
los ahorros no sean tan significativos en la mayoria de los conjuntos, llegando a ser
necesarias mas operaciones medias en los casos en los que el ahorro ha sido marcado
como negativo.

En la tabla (5.4.3) se reflejan los resultados utilizando el kernel exponencial y sus
cotas asociadas. El procedimiento seguido ha sido el mismo que en el kernel RBF, es de-
cir, se realizan diversos experimentos dividiendo el conjunto de datos en entrenamiento
y test. Ademas, se sigui6 un proceso de ajuste de los pardametros mediante el proce-
dimiento de validacion cruzada para este kernel. Si comparamos el nimero medio de
evaluaciones completas necesarias con este kernel con el nimero medio de evaluaciones
completas necesarias con el kernel RBF, nos damos cuenta que el kernel exponencial,
por lo general, requiere de mas vectores soporte para una tasa de acierto similar. Sin
embargo, este aumento en el nimero de vectores soporte y por tanto en el nimero de
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Conjunto Nimero Evaluaciones kernel

de de Evaluacion | Método | Ahorro
datos caracteristicas | completa | propuesto | (%)
Alcoholes 71 1881.45 323.12 82.82
Vinos Blancos UV-VIS 61 54.16 24.23 55.26
Vinos Tintos UV-VIS 61 124.27 34.22 72.46
CcvV 1276 157.65 39.24 75.1
FIA 204 117.25 72.13 38.48
CSIC 124 38.26 16.23 57.58

Conjunto Evaluaciones kernel

de Evaluacion | Método | Ahorro | Ahorro
datos completa | propuesto | (%) | RBF (%)
Alcoholes 2688 113.73 95.77 64.8
Vinos Blancos UV-VIS 92.45 19.83 78.54 18.16
Vinos Tintos UV-VIS 184.27 35.45 80.76 -3.59
CV 232 36.9 84.09 5.96
FIA 108.41 69.82 35.6 3.2
CSIC 40.12 18.15 04.76 -11.83
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Tabla 5.5: Resultados de ahorro de evaluaciones kernel utilizando el kernel RBF

Tabla 5.6: Resultados de ahorro de evaluaciones kernel utilizando el kernel exponencial

evaluaciones necesarias, se ve compensado por el manejo de cotas propuestas para este
kernel, que como se mostro en la figura (5.21) son mucho mas proximas a la funcion de
decision real. Se ha anadido una columna adicional de ahorro respecto a las operaciones
obtenidas utilizando las cotas del kernel RBF. En aquellos casos en los que se muestra
un porcentaje negativo, significa que es mejor utilizar el kernel RBF.

La propuesta de este método, tanto utilizando el kernel exponencial como el gaus-
siano, es una aportacion original de esta tesis y esta parte del trabajo ha sido publicada
en |Acevedo09).

5.5. Resumen de las aportaciones realizadas en el ca-

pitulo

Es importante destacar que la mayoria de las aportaciones realizadas en este capi-
tulo, ademas de ser de aplicacion en el marco de esta tesis, son de aplicacién en otros
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campos de investigacion donde se requiera el uso de SVM como método de aprendizaje.
Se exponen a continuacion las principales aportaciones

Propuesta de calculo rapido del error leave-one-out en SVM Se propone un
nuevo método para evaluar el error leave-one-out, relacionado con el error de
generalizacion de las SVM, sin necesidad de utilizar cotas de estimacion. El mé-
todo parte de las condiciones dadas por estos estimadores para solo tener que
evaluar unas pocas muestras del conjunto de entrenamiento a las que se aplica
las técnicas de inicializacion por semilla y reduccion para facilitar su calculo.
Ademés se incorpora el numero de vectores soporte al criterio a minimizar de
forma que se atienda esencialmente a este parametro cuando el error obtenido es
suficientemente bajo y en caso contrario se optimizara por minimo error primero
y ante la igualdad de éste se seleccionaran los hiperparametros que minimicen los
vectores soporte.

Biasqueda de hiperpardmetros por algoritmos metaheuristicos Dado que la fun-
cion propuesta no es derivable, se propone el uso de los siguientes algoritmos para
optimizar los pardmetros de una SVM:

» Algoritmos genéticos (GA) de optimizacion continua.
» Simulated annealing (SA) con multiples soluciones por temperatura.

» Adaptacion del algoritmo de optimizacion por colonia de hormigas (Ant
Colony).

» Particle swarm optimization (PSO).

Aplicacién de probabilidades a la estrategia uno contra todos La forma habi-
tual de comparar las salidas de una SVM para problemas multiclase no es correcta
desde un punto de vista matematico. Mediante este método se pretende estimar
la probabilidad de pertenencia a una clase dado un valor de la funcién de decision,
optimizando los pardmetros de una sigmoide que sera colocada como salida de
cada uno de los clasificadores binarios. Las salidas de estas sigmoides si pueden
ser comparadas matematicamente. En este caso, el método se encontraba descrito
de una forma general y la aportacion se encuadra en la aplicacion del método a
los sistemas de nariz y lengua electronica.

Propuesta de grafos ordenados Ademaés de la estrategia uno contra todos, la es-
trategia uno contra uno puede proporcionar clasificadores més sencillos. Si se
elabora un grafo de decision solo es necesario comprobar un nimero de clasifica-
dores igual al numero de clases. La propuesta en este sentido es el algoritmo de
ordenacion del grafo para minimizar el nimero de operaciones medio de la fase
de test.



5.5. Resumen de las aportaciones realizadas en el capitulo 217

Agrupaciéon de vectores soporte El algoritmo propuesto tiene su hipotesis en que
cuando aparece un vector soporte, es muy probable que encontremos una muestra
cercana debido a la toma de muestras como resultado de un ensayo efectuado en
las mismas condiciones. Esto hace que nos planteemos el reentrenamiento de
las SVM agrupando los vectores soporte de la misma clase que se encuentren
cercanos.

Reduccién de operaciones en la funcién de decisiéon. Esta propuesta se aplica
sobre kernels basados en la distancia euclidea, como son algunos de los utilizados
en esta tesis. El método establece en cada momento las cotas de las contribuciones
restantes positivas y negativas y detiene el cilculo de la funcion de decision cuando
no existe posibilidad de cambiar el signo de dicha funcion.






Capitulo 6

Conclusiones y futuras lineas de
investigacion

Este capitulo recoge las principales conclusiones de esta tesis haciendo un recorri-
do por los objetivos propuestos para la misma, hace un resumen de las aportaciones
originales realizadas y senala las posibles lineas de investigacion futuras que surgen a
partir del trabajo realizado.

6.1. Conclusiones

Las redes de excelencia sobre los sistemas de nariz y lengua electronica establecen
tres lineas de actuacion para la mejora de dichos sistemas. Esta tesis se centra en las
técnicas de preprocesado y reconocimiento de patrones, en especial cuando se trata de
informacion dinamica. En la revision bibliografica se estudian las principales técnicas
que se aplican sobre los sensores para poder entender mejor la naturaleza de las senales
con las que se va a trabajar a lo largo de la tesis.

Respecto a la extraccion de informacion de las senales dindmicas, a partir de la
revision bibliogréafica se ha podido dilucidar que los métodos de extraccion encontrados
son validos para un determinado tipo de senales muy concretas, como es el caso de
Padé-Z o la aproximacion por exponenciales, o funcionan de forma muy irregular como
el caso del espacio de fase o los modelos ARMA. El uso de la transformada wavelet
ha sido ampliamente utilizado con éxito en diversas aplicaciones de la nariz y lengua
electronicas, pero solo se han considerado wavelets ortogonales. Se ha propuesto en
esta tesis la ampliacion del uso de la transformada wavelet con extension periddica
simétrica, para lo que se requieren waveletes biortogonales y también se propone el
uso de esquemas de descomposicion wavelet packet. Tanto la descomposiciéon como la
seleccion de qué coeficientes wavelet deben formar parte de los patrones a clasificar
debe realizarse de forma comun, para lo que se propone un método que resuelve este
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problema. Ademas de la extension de la transformada wavelet se propone un método
para parametrizar las senales con un numero fijo de senales base, por lo que se ha
utilizado un método de regresion kernel conocido como kernel fized regression (KFR).
Este método se ha extendido para poder utilizar funciones kernel de tipo spline y se
ha establecido como seleccionar las funciones base necesarias. Estas técnicas han sido
aplicadas a los conjuntos de senales bajo estudio de esta tesis indicando que, cuando
el namero de coeficientes seleccionado es bajo, el método KFR proporciona buenos
resultados aplicando el tipo de kernel mas adecuado, que para algunos casos es el
gaussiano y para otros es el kernel de tipo spline. Sin embargo, cuando el nimero de
coeficientes es elevado, este método de extraccion de la informaciéon confunde al método
de clasificacion y no proporciona buenos resultados. Por el contrario, la transformada
wavelet demuestra su mejor comportamiento cuando el nimero de coeficientes es mas
elevado y se demuestra que para determinado tipo de senales como son las procedentes
de espectrofotometria o ciclovoltiamperogramas la reflexion periodica simétrica, que
implica el uso de wavelets biortogonales, suele proporcionar mejores resultados que el
uso de wavelets ortogonales.

El uso de maquinas de vectores relevantes (RVM) y de maquinas de vectores soporte
por minimos cuadrados (LS-SVM) como métodos de clasificacion que no habian sido
probados en los sistemas de nariz y lengua electréonica. En el primer caso la propuesta
viene motivada por proporcionar soluciones de menor densidad que en el caso de las
SVM o las LS-SVM, ya que su entrenamiento parte de conceptos completamente di-
ferentes al principio de maximizacion del margen y utilizacion del denominado truco
del kernel. Las LS-SVM se ha propuesto por los buenos resultados mostrados en otras
areas de aplicacion en cuanto a tasa de acierto. Ademas, las LS-SVM suelen ser utiliza-
das por la velocidad de su entrenamiento. En este sentido se ha propuesto un método
de aprendizaje incremental, desarrollado en el marco de esta tesis, para evitar tener
que recalcular todo el proceso de entrenamiento ante un nuevo ensayo. La comparacion
de resultados aplicados sobre los conjuntos de datos utilizados en esta tesis avala las
hipotesis planteadas sobre el uso de estos clasificadores, proporcionando normalmente
mejores resultados las LS-SVM pero con un nimero muy elevado de operaciones nece-
sarias para la fase de test, mientras que las RVM reducen dicho niimero de operaciones
a costa de tener normalmente una menor tasa de acierto.

Respecto a la comparacion de clasificadores se ha establecido una metodologia de
comparacion adecuada a los conjuntos de datos que manejamos y se ha ampliado
también al nimero de operaciones necesarias para evaluar una futura muestra. Para
realizar esta comparacion se implementaron todos los métodos de clasificacion en len-
guaje MATLAB por lo que se han descrito los detalles de implementacion utilizados.
Una de las conclusiones mas importantes de esta comparacion es la dependencia en la
tasa de acierto del correcto ajuste de los parametros de la mayoria de los clasificado-
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res no lineales. Los resultados de dicha comparacion muestran como existen conjuntos
de datos donde la mejor solucién es aplicar métodos no lineales, ya que los obtenidos
con métodos lineales no son admisibles. Sin embargo, existen otros conjuntos de datos
donde la mejor opcion es utilizar clasificadores lineales respecto a su tasa de acierto.
Un altimo grupo de conjuntos de datos indica que se obtienen ligeramente mejores
resultados de la aplicacion de métodos no lineales pero los métodos lineales requieren
varios ordenes menos de magnitud en las operaciones necesarias para evaluar futuras
muestras. Asi, podemos ver que los métodos kernel de clasificacion son adecuados para
los sistemas de nariz y lengua electrénica, ya que proporcionan la flexibilidad suficiente
para trabajar con ellos de forma lineal o no lineal, dependiendo del kernel selecciona-
do. Como conclusiones adicionales se destaca el buen comportamiento en general que
tiene el método random forest propuesto recientemente para este tipo de sistemas y
como para algunos conjuntos de datos los resultados proporcionados por métodos como
SIMCA o PLS-DA son absolutamente insatisfactorios. Esta conclusion es relevante en
cuanto a que estos métodos se encuentran muy extendidos en los sistemas de lengua
electronica.

Se ha desarrollado un nuevo método que trabaja con bloques de caracteristicas y
que proporciona tan buenos resultados en cuanto a tasa de acierto que los algoritmos en
el estado del arte aplicados a los sistemas de nariz y lengua electrénica con un nimero
muy inferior de evaluaciones necesarias. Sin embargo, la gran utilidad de este método
consiste en proporcionar la seleccion por bloques en lugar de sobre muestras aisladas
lo que hace posible la relacion entre las magnitudes fisicas (temperatura, tension o
longitud de onda) con la explicacion de la discriminacion del problema.

En el dltimo capitulo de la tesis se han abordado diversas técnicas de mejora sobre
las SVM. Todas ellas vienen derivadas de los resultados obtenidos en la comparacion
de métodos de clasificacion, en la que se vio la necesidad de ajustar correctamente
los parametros del kernel y la constante de regularizacion, asi como reducir el nimero
de operaciones necesarias para evaluar futuras muestras. En primer lugar se ha desa-
rrollado un método para el célculo eficiente del error leave-one-out y se establece una
funcion de optimizacién que tiene presente el nimero de vectores soporte resultado.
Para buscar los valores de los hiperpardmetros se ha propuesto una serie de algoritmos
metahuristicos que optimizan el proceso de biisqueda como son los algoritmos genéticos,
simulated annealing y particle swarm optimization.

En este capitulo de mejoras sobre las SVM, se ha profundizado en la aplicacion de
este método de entrenamiento a los problemas multiclase. En primer lugar se destaca
que la comparacion de diferentes salidas, como se realiza en los trabajos publicados de
aplicacion de las SVM al campo de la nariz y lengua electronica, no es correcta des-
de un punto de vista matematico. Para evitar este problema se anade una etapa que
transforma la salida en una sigmoide para poder comparar probabilidades a posteriori.
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Los resultados no varian sensiblemente por la aplicacion de este método, pero se da
explicacion matematica en que los valores encontrados para las sigmoides se aproxi-
man a la comparacion del valor mas elevado, siendo mas correcto desde un punto de
vista matematico. Adicionalmente, se ha utilizado la teoria de grafos para construir un
clasificador SVM basado en clasificadores uno contra uno. En este caso la propuesta es
el método de construccion de dicho grafo para conseguir minimizar el nimero medio
de operaciones necesarias para evaluar una nueva muestra. Los resultados obtenidos
indican que no se obtienen variaciones sensibles de la tasa de acierto pero si se consigue
minimizar el nimero de vectores soporte.

Las ultimas dos ideas sobre la mejora de las maquinas de vectores soporte tienen
como objetivo reducir el nimero de operaciones necesarias para evaluar una nueva
muestra, una vez que el clasificador esta entrenando. La primera de ellas se basa en la
hipotesis de que algunas de las muestras definidas como vectores soporte se encuentran
muy proximas entre si, por lo que se puede conseguir una reducciéon en el nimero de
vectores soporte si agrupamos ambas muestras. Los resultados obtenidos muestran que
dicha reduccion tiene lugar manteniendo la tasa de acierto. La segunda idea comprueba
en todo momento la cota maxima restante de la parte positiva y negativa de la funciéon
de evaluacion con el objeto de no seguir realizando evaluaciones de kernel cuando no
existe posibilidad de cambiar de signo. Para dicha idea se utilizd un kernel gaussiano y
una modificacion del mismo. Los resultados muestran como el nimero de evaluaciones
de kernel queda reducido con ambos métodos sensiblemente.

Se cumplen de esta forma todos los objetivos planteados para la realizacion de esta
tesis, con excepcion de la propuesta de nuevas lineas de investigacion que se realizara
més adelante.

6.2. Resumen de aportaciones

Las aportaciones de la tesis se pueden resumir en los siguientes puntos:

Ampliacién de la transformada wavelet. Esta aportacion aplica métodos conoci-
dos en el campo de la compresion a los sistemas de nariz y lengua electronica, de
forma que se aplica la extension periddica simétrica y se ha propuesto un método
para seleccionar globalmente la descomposicion wavelet packet y los coeficien-
tes wavelet. Se demuestra que en aquellas senales como las espectrofotogramas
UV-VIS o las ciclovoltiamperometrias, la propuesta mejora significativamente los
resultados utilizando las wavelet tradicionales.

Propuesta de kernel fixed regression. Esta propuesta para extraer informacion
de las senales dindmicas se basa en una técnica utilizada en otros campos co-
mo método de regresion multivariante. Como aportacion de esta tesis se propone
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utilizar esta técnica como método de parametrizacion de las senales obtenidas de
los sensores y utilizar los parametros obtenidos como entradas del clasificador.
Ademas, se ha ampliado la técnica Kernel Fixed Regression para utilizar kernels
de tipo spline, con los que se consiguen mejores resultados en algunos casos. El
método demuestra ser eficaz frente a la transformada wavelet o PCA cuando
consideramos un nimero pequeno de coeficientes.

Aplicacién de clasificadores con éxito en otros campos. Se proponen la aplica-
cion de clasificadores como son las LS-SVM y las RVM que son métodos kernel
en el estado del arte y no han sido probados sobre los sistemas de nariz y lengua
electronicas. La propuesta de estos clasificadores viene dada en el primer caso
por su facilidad de entrenamiento y resultados proporcionados, mientras que en
el segundo aplicamos una filosofia de entrenamiento diferente que hace que el
numero de vectores considerado para la funcion de decision sea mucho menor que

en las SVM.

Comparacion entre los métodos de clasificacién. Se ha propuesto una metodo-
logia de comparacion entre los métodos de clasificacion adaptada a los sistemas
de nariz y lengua electronica. Ademas, se da validez a los resultados medios me-
diante la aplicacion de test de significancia estadistica como son el t-test y el test
de Wilcoxon. Esta metodologia es absolutamente necesaria a la hora de obtener
conclusiones sobre si un método de clasificacion es superior a otro. Ademas de la
comparacion en tasas de acierto, se realiza un estudio de las operaciones necesa-
rias para evaluar futuras muestras. Para poder llevar a cabo dicha comparacion
fue necesaria la implementacion de todos los clasificadores descritos en lenguaje
MATLAB. Como resultado de esta parte del trabajo, se determina que no siem-
pre los clasificadores mas complejos son los que mejor funcionan. La hipotesis de
partida inicial se ve asi confirmada indicando que la flexibilidad de los métodos
kernel es adecuada para adaptarse a los problemas planteados en los conjuntos
de datos recopilados.

Aprendizaje incremental en las LS-SVM. El aprendizaje incremental supone una
herramienta 1til cuando se estan adquiriendo muestras a partir de ensayos y no
se quiere reentrenar todo el conjunto pasado. Para tal fin, en esta tesis se aporta
un método de aprendizaje incremental basado en las propiedades de la descom-
posicion Cholesky de la matriz de Gram transformada.

Propuesta de un método de selecciéon de caracteristicas Se ha propuesto un nue-
vo método de seleccion de caracteristicas por bloques que proporciona, en cuanto
a tasa de acierto, tan buenos resultados como los obtenidos con los algoritmos
en el estado del arte con un ntmero mucho menor de evaluaciones. Pero la gran



224

Capitulo 6. Conclusiones y futuras lineas de investigacion

ventaja de este algoritmo es que proporciona zonas de informacion que dan una
informacion valiosa sobre qué valores de la variable independiente se debe traba-
jar para conseguir una mejor clasificacion o para razonar a nivel fisico y quimico
que componentes de las sustancias estan contribuyendo a la discriminacion.

Propuesta de calculo rapido del error leave-one-out en SVM Se propone un

nuevo método para evaluar el error leave-one-out, relacionado con el error de
generalizacion de las SVM, sin necesidad de utilizar cotas de estimacion. El mé-
todo parte de las condiciones dadas por estos estimadores para solo tener que
evaluar unas pocas muestras del conjunto de entrenamiento a las que se aplica
las técnicas de inicializacion por semilla y reduccion para facilitar su calculo.
Ademads se incorpora el nimero de vectores soporte al criterio a minimizar de
forma que se atienda esencialmente a este parametro cuando el error obtenido es
suficientemente bajo y en caso contrario se optimizara por minimo error primero
y ante la igualdad de éste se seleccionaran los hiperparametros que minimicen los
vectores soporte.

Buasqueda de hiperparidmetros por algoritmos meta-heuristicos Dado que la

funcion propuesta no es derivable, se propone el uso de los siguientes algorit-
mos para optimizar los parametros de una SVM:

Algoritmos genéticos (GA) de optimizaciéon continua.

Simulated annealing (SA) con multiples soluciones por temperatura.

Adaptacion del algoritmo de optimizacion por colonia de hormigas (Ant
Colony).

Particle swarm optimization (PSO).

Aplicacién de probabilidades a la estrategia uno contra todos La forma habi-

tual de comparar las salidas de una SVM para problemas multiclase no es correcta
desde un punto de vista matematico. En esta tesis se utiliza el método de Platt
para estimar la probabilidad de pertenencia a una clase dado un valor de la
funcion de decision, optimizando los parametros de una sigmoide que sera colo-
cada como salida de cada uno de los clasificadores binarios. Las salidas de estas
sigmoides si pueden ser comparadas mateméaticamente.

Propuesta de grafos ordenados Ademés de la estrategia uno contra todos, la es-

trategia uno contra uno puede proporcionar clasificadores més sencillos. Si se
elabora un grafo de decision solo es necesario comprobar un ntmero de clasifica-
dores igual al nimero de clases. Se aporta un nuevo algoritmo de ordenacion del
grafo para minimizar el nimero de operaciones medio de la fase de test.
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Agrupaciéon de vectores soporte El algoritmo aportado tiene su hipotesis en que
cuando aparece un vector soporte, es muy probable que encontremos una muestra
cercana debido a la toma de muestras como resultado de un ensayo efectuado en
las mismas condiciones. Esto hace que nos planteemos el reentrenamiento de
las SVM agrupando los vectores soporte de la misma clase que se encuentren
cercanos.

Reduccién de operaciones en la funcién de decisiéon. Esta aportacion se aplica
sobre kernels basados en la distancia euclidea, como son algunos de los utilizados
en esta tesis. El método establece en cada momento las cotas de las contribuciones
restantes positivas y negativas y detiene el cilculo de la funcion de decision cuando
no existe posibilidad de cambiar el signo de dicha funcion.

6.3. Futuras lineas de investigacion

Esta tesis ha sido la primera que se realiza en el departamento de Teoria de la
Senal y Comunicaciones sobre el procesado y reconocimiento de senales procedentes de
sensores de gases y liquidos. Asi, las ideas propuestas no solo pretenden dar respuesta a
problemas planteados dentro de dicho campo, sino que tiene como objetivo abrir nuevas
lineas de investigacion. Se presentan a continuaciéon una serie de puntos, algunos de los
cuales ya estan siendo trabajados aunque de forma preliminar.

Realizacién de un sistema hardware. Esta via conecta la linea de investigacion
estudiada en esta tesis con la tercera linea planteada por las redes de excelencia
europeas sobre nariz y lengua electronica. En el marco de esta tesis se desarrolld
el hardware necesario para la adquisicion del conjunto de datos de separacion
de alcoholes. La nueva propuesta incluye el diseno y la implementacion de un
sistema autonomo donde se ejecuten los métodos propuestos y se controlen las
técnicas de la parte sensora. Asi, se deberd realizar un control de flujo y de las
tensiones que modularan en temperatura a los sensores.

Ampliacién del estudio a otras técnicas sensoras. En esta tesis se ha querido
recoger una variedad sobre los tipos de sensores utilizados y las técnicas utilizadas
para producir senales dinamicas. El objetivo de esta nueva linea es probar con
nuevos tipos de datos y sensores, bien mediante conjuntos de datos externos o
utilizando el sistema hardware descrito en el apartado anterior. Esta via incluye
también el estudio de sensores experimentales no tan relacionados con la nariz y
lengua electronica pero que proporcionan informaciéon analitica de suma utilidad.

Estudio de técnicas de regresion. Esta tesis se ha fijado en los métodos de clasi-
ficacion y la optimizacion de los métodos kernel por haber obtenido muy buenos
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resultados en la comparacion planteada. Para muchas aplicaciones, el objetivo de
una técnica analitica multivariante es conocer con exactitud la concentracion de
una sustancia o el valor exacto de una determinada medida. Aparece un nuevo
campo en el que en lugar de utilizar técnicas de clasificacion debemos acudir a las
denominadas técnicas de regresion, que deben ser comprendidas en profundidad
para poder hacer un estudio equivalente al realizado con las técnicas de clasifi-
cacion en esta tesis. Este campo es de extrema utilidad en aquellas aplicaciones
que buscan obtener medidas analiticas sometidas a una legislacion, para las que
se debe aportar la cantidad y estar seguros que no sobrepasan ciertos limites.

Modelado de fuentes Uno de los aspectos més costosos en este campo de investiga-
cion es la necesidad de contar con miultiples experimentos que permitan realizar
un entrenamiento de alguno de los métodos expuestos. En este sentido, un gran
avance seria contar con modelos mateméaticos que permitieran simular ensayos
en condiciones ambientales diversas. Para poder abordar el estudio de esta ta-
rea es necesario contar con técnicas de estimacion de las funciones densidad de
probabilidad que caractericen los sensores y el ruido asociado a los mismos. De
esta forma seria posible contar con ensayos virtuales que reducirian el tiempo de
experimentacion y serian ratificados sobre muestras reales.

Integrar la informacién de gases y liquidos. La informacion del gusto y el olfato
se mezcla en nuestro cerebro para dar una respuesta conjunta a la identificacion de
una amplia variedad de sustancias. Asi, se deberia aprovechar esta analogia para
disenar sistemas y métodos que tuvieran presente la informacion que proviene
tanto de sensores de gases como de liquidos.

Aplicacién de técnicas variantes en el tiempo Uno de los grandes problemas que
presentan los sistemas de nariz y lengua electronica es la gran variabilidad de sus
respuestas en el tiempo. Para compensar este efecto se utilizan técnicas esta-
disticas, pero todas ellas parten de la premisa de que la funciéon densidad de
probabilidad, aunque desconocida, es constante en el tiempo. Existen otro tipo
de métodos de clasificacion donde la funcion densidad de probabilidad puede
ser variable en el tiempo, por lo que se deberia probar este tipo de métodos en
presencia de un comportamiento fuerte de deriva.

Anilisis de métodos de clasificacién con caracteristicas variables En esta te-
sis se ha supuesto que todos los patrones que forman parte del sistema de re-
conocimiento tienen el mismo nimero de caracteristicas. Sin embargo, existen
trabajos muy recientes, como los basados en kernels racionales, sobre métodos
de clasificacion que permiten utilizar patrones de diferente longitud, de forma
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que podriamos extraer més coeficientes en aquellas senales que requieran una
informacion méas completa.

Modelado de inspiracién biolégica Los intentos de disenar clasificadores con una
inspiracion en los modelos de la naturaleza tienen una gran aceptacion por parte
de la comunidad cientifica. En este sentido, se deberia tratar de imitar en mayor
grado el comportamiento del cerebro humano a la hora de discriminar olores y
gustos, incluyendo el aprendizaje no supervisado.

Aplicacién en otros campos de investigaciéon Los métodos de clasificacion, opti-
mizacion y de procesado de senal aportados en esta tesis pueden ser aplicados
sobre otras lineas de investigacion completamente diferentes. En concreto, es de
gran interés aplicarlos al reconocimiento de imagenes para su integracién con
otras lineas desarrolladas por este grupo de investigacion.
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