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ResumenEsta tesis se en
uadra en el pro
esado de señales y métodos de re
ono
imiento depatrones apli
ados sobre los sistemas 
ono
idos 
omo nariz y lengua ele
tróni
as. Estossistemas surgen 
omo té
ni
as analíti
as que tratan de imitar los sentidos del olfato ygusto humanos mediante una matriz de sensores de gases o líquidos más una etapa depro
esado y 
lasi�
a
ión de la informa
ión obtenida. Para desarrollar este tipo de desistemas surgió la red de ex
elen
ia europea General Olfa
tion and Sensing Proje
tson a European Level (GOSPEL) que estable
ía 
omo líneas de a
tua
ión la mejorade las te
nologías de los sensores, la implementa
ión en tiempo real de los sistemas yla mejora de las té
ni
as de pro
esado estadísti
o de las señales, siendo éste el puntosobre el que se 
entran las aporta
iones de esta tesis.En una primera parte se analiza el estado del arte, tanto de las te
nologías delos sensores 
omo de las té
ni
as apli
adas a los mismos, en las que se 
onstata laimportan
ia que tiene la informa
ión propor
ionada de forma dinámi
a. También serevisan los métodos en el estado del arte sobre pro
esado de señales apli
ados sobre estossistemas así 
omo los métodos de 
lasi�
a
ión. A partir de esta revisión bibliográ�
asurgen las ne
esidades de proponer nuevos métodos para la extra

ión de la informa
ióndinámi
a propor
ionada por los sensores, así 
omo estable
er una 
omparativa entrelos métodos de 
lasi�
a
ión que se han venido utilizando. El objetivo �nal de realizardi
ha 
omparativa es profundizar en los métodos que mejor resultado propor
ionenpara proponer mejoras adaptadas a los problemas bajo estudio.En la parte de extra

ión de la informa
ión dinámi
a se propone la amplia
iónde la transformada wavelet y se adapta un método de regresión para parametrizarlas señales obtenidas de los sensores y utilizar estos parámetros 
omo informa
ióndis
riminante. Los métodos propuestos se han probado sobre una serie de 
onjuntos dedatos pro
edentes de diferentes te
nologías de sensores bus
ando en todo momento quelos métodos puedan ser apli
ados a la mayor variedad de sensores y señales posibles.En la parte de 
lasi�
a
ión se propone una metodología de 
ompara
ión de losdiferentes algoritmos de 
lasi�
a
ión en
ontrados en el estado del arte, además de lapropuesta de nuevos métodos kernel que han sido apli
ados 
on éxito a otros 
amposde investiga
ión. En el mar
o de esta tesis se ha desarrollado un nuevo método de



vi Resumenaprendizaje in
remental de gran utilidad para los sistemas 
onsiderados ya que fa
ilitala obten
ión de un nuevo modelo de 
lasi�
a
ión ante un ensayo nuevo 
uando se estáen el pro
eso de aprendizaje. La parte de 
lasi�
a
ión se 
ierra 
on la propuesta de unnuevo algoritmo de sele

ión de 
ara
terísti
as que permite rela
ionar la informa
iónsele

ionada 
on los prin
ipios físi
os que originan la separa
ión entre 
lases.La 
on
lusión más importante de la 
omparativa estable
ida entre 
lasi�
adoreses que los métodos kernel propor
ionan un grado de �exibilidad muy ade
uado paratrabajar 
on este tipo de sistemas y en espe
ial las máquinas de ve
tores soporte,
uando se ajustan bien sus parámetros, apare
en 
omo un método de 
lasi�
a
ión quepor sus 
ara
terísti
as 
onsiguen buenos niveles de tasa de a
ierto. A partir de esta
on
lusión, la última parte de la tesis se dedi
a a la propuesta de mejora de este tipode 
lasi�
adores 
on los objetivos de mejorar la tasa de a
ierto, realizar la extensióna los problemas multi
lase y redu
ir el número de opera
iones ne
esarias para evaluarfuturas muestras.



SummaryThis thesis is fo
used on signal pro
essing and pattern re
ognition methods appliedto the systems known as ele
troni
 noses and ele
troni
 tongues. These kind of systemsappear as analyti
al te
hniques that try to mimi
 the smell and taste senses by meansof a matrix of gas or liquid sensors plus a stage that previoulsy prepro
ess and 
lassifythe obtained information. The ex
ellen
e network General Olfa
tion and Sensing Pro-je
ts on a European Level (GOSPEL) was 
reated to develop these systems. Its mainresear
h �elds are divided into the improvement in the sensor's te
hnologies, real timeimplementation and the improvement in the statisti
al prepro
essing te
hniques, beingthe last mentioned the 
entral point of this thesis.At a �rst stage, the state of the art is analyzed ,either in sensor's te
hnologies or inthe te
hniques applied, where is important to highlight the relevan
e the dynami
 in-formation has in the re
ent applied te
hniques. There is also a review of the main signalpro
essing methods applied to these systems as well as the main 
lassi�
ation methodsare studied. From this bibliographi
 review, new methods are proposed to extra
t thedynami
 information provided by the sensors and a 
omparative methodology betweenthe di�erent 
lassi�
ation methods is established. The main target of this 
omparativestudy is to go into those methods in depth and to propose improvements adapted tothe problems under study.At a se
ond stage the dynami
 information extra
tion is studied. An extensionof the wavelet transform is proposed and a regression algorithm is adapted to modelthe signals obtained from the sensors and to use those parameters as dis
riminatinginformation. The proposed methods are tested on a variety of data sets obtained fromdi�erent sensor te
hnologies trying to get the proposed methods applied to the mostpossible number of the sensor's te
hnologies and te
hniques.At the 
lassi�
ation stage we have proposed a new 
omparative methodology amongthe di�erent 
lassi�
ation algorithms found in the state of the art and new kernel 
las-si�
ation methods, with a high level of su

ess in other �elds, are suggested. In thethesis framework, an in
remental learning method is developed, being useful to the
onsidered systems, sin
e it makes easier obtain a new 
lassi�
ation model in
orpora-ting a new assay in the learning pro
ess. This stage is 
losed with the proposal of a



viii Summaryblo
k feature sele
tion method allowing to �nd zones and to relate this informationwith the physi
al phenomena that produ
e the dis
riminating information.The main 
on
lusion of the 
omparative study among 
lassi�ers is that kernel met-hods give a high and adequate level of �exibility to work with ele
troni
 noses andele
troni
 tongues. Espe
ially when their parameters are adjusted, support ve
tor ma-
hines appear as a 
lassi�
ation method that a
hieve high levels of a

ura
y. As a resultof this 
on
lusion, at the last stage of this thesis several ideas are proposed to impro-ve overall a

ura
y, to extend support ve
tor ma
hines to multi
lass problems and toredu
e the number of operations needed to evaluate future samples.
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Capítulo 1Introdu

ión
1.1. Sistemas de sensores de gases y líquidosLas té
ni
as analíti
as son impres
indibles a
tualmente en un gran número de dis-
iplinas 
omo la medi
ina, la industria agroalimentaria, la 
osméti
a o la automo
ión.Debido a esta ne
esidad se ha desarrollado instrumenta
ión muy pre
isa y �able, 
omopueden ser las 
romatografías de gases y líquidos de 
apa �na. Sin embargo, el equipa-miento rela
ionado 
on estas té
ni
as es muy 
ostoso, requiere operarios espe
ializadosy es difí
il implementar la instrumenta
ión de forma portátil para tomar medidas fue-ra de un entorno 
ontrolado de laboratorio. Debido a estos in
onvenientes, en las dosúltimas dé
adas ha surgido 
on fuerza la apari
ión de té
ni
as analíti
as 
on un 
ostede produ

ión mu
ho más bajo debido a los sensores y biosensores que emplean. Lasrespuestas obtenidas por medio de estas té
ni
as no son tan pre
isas 
omo las tradi-
ionales, debido a los pro
esos físi
o-quími
os en los que se basan di
hos sensores. Porotro lado, la mayoría de los sensores presentan derivas rela
ionadas 
on los parámetrosexternos, 
omo son la temperatura ambiente, la humedad, y la vida de los sensores.Estos fa
tores, unidos a las fuentes de ruido externo, ha
en que el re
ono
imiento delas señales pro
edentes de los nuevos sistemas no sea una tarea trivial. Para 
ompensaresta falta de exa
titud se ha
e ne
esario añadir etapas de pro
esado y té
ni
as esta-dísti
as entre las que desta
a el re
ono
imiento de patrones. Es importante desta
arque 
on estos nuevos sistemas se produ
e un 
ambio de �losofía respe
to a las té
ni
astradi
ionales. Mientras en estas últimas se intenta identi�
ar y 
uanti�
ar todos los
omponentes de una sustan
ia, en las nuevas té
ni
as se añade una etapa de re
ono
i-miento que bus
a la identi�
a
ión de la muestra bajo análisis en su 
onjunto. Dentrode este tipo de sistemas desta
an aquéllos que tratan de imitar de alguna forma los sen-tidos humanos del olfato y del gusto. Di
hos sistemas son 
ono
idos por la 
omunidad
ientí�
a 
omo nariz ele
tróni
a en el primer 
aso y lengua ele
tróni
a en el segundo.El sistema de olfato humano, 
omo se muestra en la Figura (1.1) se basa en la
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Figura 1.1: El Sistema del Olfato Humano.re
ep
ión de 
omponentes volátiles de alguna sustan
ia, que son 
apturadas por lamu
osa olfativa. Una vez atrapadas y disueltas, estas molé
ulas son dete
tadas por losre
eptores espe
í�
os, denominados glomérulos, ubi
ados en el epitelio olfativo, situadoen la parte superior de la 
avidad nasal. Estos re
eptores son sensibles a determinados
omponentes volátiles y generan señales en presen
ia de los mismos. Di
has señales sontransmitidas al bulbo olfativo donde se pro
esan. Desde allí se envía la informa
ión, através de las 
intillas medial y lateral, al 
erebro donde se presentan las señales 
omoun patrón, de forma que pueden ser identi�
adas y 
lasi�
adas. La idea de sistemasarti�
iales que pudieran llevar a 
abo un modelo similar al sistema de olfato humano
omienza en la dé
ada de los sesenta [Wilkens64℄, aunque no es hasta la apari
ión de[Persaud82℄ 
uando se 
onsigue dis
riminar entre varias sustan
ias. A partir de esemomento surge un gran interés en los sistemas de nariz ele
tróni
a y se estable
e sude�ni
ión [Gardner94℄ 
omo un instrumento que 
onsiste en una matriz de sensores
on sensibilidades par
iales y solapadas y un sistema ade
uado de re
ono
imiento depatrones 
apaz de re
ono
er aromas simples o 
omplejos. Los paralelismos entre el sis-tema humano y el arti�
ial se muestran en la Figura (1.2), donde los re
eptores delepiltelio tienen su equivalente en un array de sensores a
ondi
ionados para dar unaseñal elé
tri
a, la parte del bulbo olfativo se llevaría a 
abo en la etapa de prepro
e-sado y las tareas del 
erebro son realizadas mediante el sistema de re
ono
imiento depatrones que in
luye la etapa de sele

ión/extra

ión de 
ara
terísti
as y la parte de
lasi�
a
ión.El interés de los sistemas de nariz ele
tróni
a 
omo nuevas té
ni
as analíti
as hahe
ho que se desarrollen multitud de trabajos apli
ados a diferentes dis
iplinas. Así, en
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tróni
a.la industria alimentaria podemos desta
ar su apli
a
ión para la dis
rimina
ión del aro-ma del 
afé [Shilbayeh04℄, [Gardner92℄, la 
alidad del salmón ahumado [Olafdottir05℄,el a
eite de oliva [Gar
ia04℄, la dis
rimina
ión de vinos por su aroma [Gar
ia06℄,[Lozano05℄ o el 
ontrol del nivel de tostado de las avellanas [Correig05℄ por 
itar al-gunos ejemplos. También en el 
ampo de la medi
ina se han realizado interesantestrabajos 
omo los des
ritos en [Natale03℄, [Chen05℄ 
on el objetivo de dete
tar el 
án-
er de pulmón, o el publi
ado en [Gardner98℄ para dete
tar la presen
ia de la ba
teriaE-Coli. En el 
ampo de la automo
ión también se han desarrollado interesantes apli
a-
iones, 
omo la dete

ión de gases 
ontaminantes [Huybere
hts97℄ o la monitoriza
iónde la 
alidad de los 
ombustibles [Brudzewski06℄. Re
ientemente, se ha �jado 
omogran reto el desarrollo de estos sistemas para la dete

ión de explosivos [Gardner04℄.Aunque la mayoría de las apli
a
iones des
ritas han sido realizadas mediante nari
esele
tróni
as experimentales, existen varias 
ompañías que han 
omer
ializado este tipode dispositivos 
omo la serie Fox de la 
ompañía AlphaMOS, el modelo 
yranose 320desarrollado por Cyrano S
ien
es, o el dispositivo e-nose 500 de Mar
oni Applied Te-
hnologies. Con el objetivo de fomentar toda la investiga
ión en este 
ampo, unir a lasempresas 
on las institu
iones de investiga
ión y fa
ilitar la 
oopera
ión de los miem-bros de la 
omunidad 
ientí�
a dedi
ados al estudio de las diversas fa
etas de la narizele
tróni
a surgieron los proye
tos europeos NOSE, y NOSEII. Una vez �nalizados losmismos se 
reó la red de ex
elen
ia europea General Olfa
tion and Sensing Proje
ts ona European Level (GOSPEL).Los sistemas de lengua ele
tróni
a son mu
ho más re
ientes y apare
ieron por si-militud 
on los sistemas de nariz ele
tróni
a. La de�ni
ión para un sistema de lenguaele
tróni
a se estable
e 
omo [Hauptmann00℄ un instrumento 
on sensores 
on espe-
i�
idad limitada más un sistema de re
ono
imiento de patrones que puede 
lasi�
ar
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Figura 1.3: El Sistema del Gusto Humano.muestras líquidas o extraer la informa
ión quími
a aso
iada. El sentido del gusto hu-mano se basa en la lengua 
omo órgano donde están ubi
ados los re
eptores gustativos.Éstos se dividen en 
in
o tipos, 
apa
es de identi�
ar los sabores dul
e, salado, á
idoy amargo, tal 
omo se puede ver en la �gura (1.3). Re
ientemente se ha dete
tadoun quinto tipo de sabor denominado unami, presente sobre todo al probar las algasmarinas y basado en re
eptores del glutamato sódi
o. El des
ubrimiento de este tipode sabor ha permitido entender mejor 
ómo fun
iona el sentido del gusto, donde losre
eptores gustativos tienen una espe
i�
idad relativa sólo a su sabor y es en el 
ere-bro, a partir de las 
ombina
iones de los impulsos enviados por 
ada tipo de re
eptor,donde identi�
amos el sabor de la sustan
ia más 
ompleja, exa
tamente 
omo el esque-ma propuesto para la lengua ele
tróni
a. Hay que ha
er notar que aunque los nerviosgustativos llegan al bulbo raquídeo, desde allí se transmiten ha
ia una zona del 
ere-bro muy próxima al sentido del olfato, lo que ha
e que ambos sentidos vayan parejos.Este efe
to se puede 
omprobar si tratamos de 
omer un alimento 
on la nariz tapada,dándonos 
uenta de que no somos 
apa
es de diferen
iar el sabor de la sustan
ia, loque ha
e que en mu
has o
asiones se estudie de forma 
onjunta sistemas de nariz ylengua ele
tróni
a. Pese a ser más re
ientes los sistemas de lengua ele
tróni
a tienenunas posibilidades de apli
a
ión tan amplias 
omo las de la nariz ele
tróni
a. Comoejemplo de algunas apli
a
iones, se han utilizado 
omo té
ni
as de análisis de aguasresiduales [Breijo02℄, análisis de medi
amentos para determinar su sabor [Legin01℄ odeterminar 
ómo enmas
arar el sabor amargo de mu
hos de ellos [Takagi01℄. Al igualque en el 
aso de la nariz ele
tróni
a, en el se
tor agroalimentario es donde se en
uentraun mayor número de apli
a
iones 
omo el análisis de aguas minerales [Moreno06℄, ladete

ión de a
idez en la le
he para indi
ar que no está fres
a [Winquist00℄, el análisis



1.2. Temas abiertos en la nariz y lengua ele
tróni
as 5del zumo de naranja arti�
ial para intentar que sea más similar al natural [Martina07℄o el análisis de vinos [Parra06℄. Al 
ontrario que en el 
aso de la nariz ele
tróni
a, nose ha produ
ido la 
omer
ializa
ión de este tipo de dispositivos, al menos de una formaamplia. Esto se debe a que su implementa
ión, 
omo se verá más adelante, resultamás 
ompleja que en el 
aso de la nariz ele
tróni
a, basándose todas las apli
a
ionesdes
ritas en prototipos experimentales de laboratorio. Dada la similitud que existe 
onla nariz ele
tróni
a, los proye
tos europeos antes men
ionados y la red de ex
elen
iaGOSPEL han sido los ámbitos de referen
ia también para este tipo de sistemas.1.2. Temas abiertos en la nariz y lengua ele
tróni
asLas posibilidades de apli
a
ión de los sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a ha
enextraordinariamente interesante la investiga
ión sobre la mejora de los mismos. En lasredes de ex
elen
ia europeas se puede diferen
iar tres ámbitos de a
tua
ión diferen
ia-dos:Mejora de las te
nologías de sensores Es sin duda alguna el 
ampo de mayor áreade investiga
ión. Existe una despropor
ión a
tual entre el número de re
eptoresque tiene un sistema humano y el número de sensores de un sistema arti�
ial, loque ha
e que los esfuerzos se estén 
entrando en la fabri
a
ión de mi
rosistemasele
trome
áni
os (MEMS) y nanosistemas (NEMS) [Gardner01℄. La utiliza
iónde polímeros en el 
aso de la nariz ele
tróni
a y de mi
roarrays en el 
aso delengua ele
tróni
a puede ha
er que la integra
ión de miles de re
eptores en unúni
o 
hip sea posible.Otra de las grandes líneas de a
tua
ión es la produ

ión a gran es
ala de los sen-sores, dado que hasta ahora se han desarrollado en laboratorios de investiga
iónpero po
os se han visto 
omer
ializados, debiendo exigir a las te
nologías de sen-sores que éstas sean fá
ilmente reprodu
ibles de un sensor a otro. Esta línea dea
tua
ión también 
omprende mejoras en la estabilidad, tanto en la deriva 
omoen la sensibilidad de los sensores y en la vida útil de los mismos, espe
ialmente enel 
aso de los biosensores. Por otro lado, es 
ada vez más importante desarrollarsensores enfo
ados 
a la apli
a
ión en la que serán utilizados. Las nuevas tenden-
ias van en
aminadas ha
ia sensores que tengan una determinada espe
i�
idadpara las 
omponentes gaseosas o líquidas de las sustan
ias bajo análisis.Aunque no es objetivo de este trabajo aportar mejoras en el 
ampo de la te
no-logía de sensores, sí es ne
esario entender los prin
ipios de fun
ionamiento de losmismos.
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iónTé
ni
as de prepro
esado y re
ono
imiento de patrones Esta parte, que se 
o-no
e 
omo la línea de a
tua
ión software, es el mar
o donde se en
uadra esta tesisdo
toral. Estas té
ni
as son esen
iales para el desarrollo de un sistema de nariz olengua ele
tróni
a. Frente a los sistemas ini
iales, donde los sensores daban unamedida estáti
a, 
ada vez tiene más importan
ia la informa
ión propor
ionadade forma dinámi
a rela
ionada 
on la 
inéti
a de la sustan
ia bajo análisis. Este
ambio ha
e que las señales pro
edentes de los sensores tengan que 
onsiderarsea lo largo de periodos de tiempo, 
on lo que la extra

ión de la informa
ión delos arrays de sensores pre
ise de té
ni
as de prepro
esado que 
ontemplen estetipo de medidas.Uno de los aspe
tos que tienen mayor relevan
ia en el 
ampo de los sistemasde nariz y lengua ele
tróni
a es la sele

ión y la extra

ión de 
ara
terísti
as[Distante02℄, [Leone05℄. La informa
ión propor
ionada por la sele

ión de 
ara
-terísti
as ha
e que se pueda 
ono
er la utilidad de la presen
ia de un determinadosensor o medida tomada en la etapa de prepro
esado. Esta informa
ión es 
ru
ial
uando se está diseñando una nueva apli
a
ión, ya que se 
omenzará por unamatriz de sensores extensa, de los 
uáles no todos serán útiles y solo aportaranruido al sistema. La extra

ión de las 
ara
terísti
as nos ayudará a evitar infor-ma
ión 
orrelada y dar a 
ada sensor o medidas aso
iadas la importan
ia quedeben tener en el sistema de re
ono
imiento de patrones.Las té
ni
as de re
ono
imiento de patrones 
ompletan este área de a
tua
ión. Elmanejo de este tipo de té
ni
as ha estado ligado al 
omienzo de los sistemas denariz y lengua ele
tróni
a, pero 
ada grupo de investiga
ión ha venido utilizandoel método de re
ono
imiento 
on el que estaba más familiarizado, no estable
iendoun mar
o 
omparativo entre los mismos 
on una 
ierta rigurosidad. También esimportante resaltar en este punto que, dada la naturaleza de estos sistemas, elnúmero de muestras disponibles para 
ada apli
a
ión es muy redu
ido, ya que
ada experimento es 
ostoso de obtener. Así, frente a otros 
ampos de apli
a
iónde las máquinas de aprendizaje, en este tipo de sistemas nos en
ontramos 
on
onjuntos de entrenamiento muy redu
idos. Dada esta 
ondi
ión y el he
ho deque los sistemas deban ser implementados en instrumenta
ión de tiempo real seha propuesto en re
ientes trabajos la utiliza
ión de máquinas de ve
tores soporte(SVM) [Vapnik98℄ 
uya prin
ipal ventaja reside en la 
apa
idad de generaliza
iónen el aprendizaje de un problema. Entre las 
ríti
as re
ibidas �gura el he
hode que las SVM fueron diseñadas para problemas de dos 
lases, quedando laextensión al 
aso multi
lase abierto. Por otro lado, al igual que prá
ti
amentetodos los métodos de aprendizaje, su rendimiento depende de la sele

ión de



1.3. Objetivos del trabajo 7diversos parámetros a priori, lo que es 
ono
ido 
omo el problema de la sele

ióndel modelo.Por último, hay que desta
ar el interés que existe en el diseño de las té
ni
as deprepro
esado y de re
ono
imiento de patrones inspirados en el 
omportamientode los sitemas de olfato y gusto humano.Implementa
ión hardware Esta es la parte en
argada de unir los esfuerzos de in-vestiga
ión anteriores e implementarlos. La investiga
ión de esta parte tiene unfo
o puesto en el desarrollo de equipos portátiles para que puedan tomarse me-didas de 
ampo. Así, es ne
esario rediseñar todos los prototipos de laboratorio yadaptarlos para que puedan ser desarrollados 
omo equipos autónomos. La res-ponsabilidad de esta parte se lo
aliza más en las empresas involu
radas en lasredes de ex
elen
ia.Es importante tener en 
uenta que, aunque las áreas de a
tua
ión están 
laramentediferen
iadas, es impres
indible que todo esfuerzo investigador piense en el resto de laspartes, espe
ialmente en el área donde está 
entrada esta tesis do
toral. Los métodosde prepro
esado y re
ono
imiento de patrones deben tener muy presente la te
nologíade los sensores para poder obtener la informa
ión ade
uada y ha
er diseños realistassobre el número de muestras a 
onseguir. La sele

ión y extra

ión de 
ara
terísti
asdebe dar respuesta al diseño de arrays de sensores en una apli
a
ión determinada.Finalmente, los métodos utilizados deben tener en 
uenta la integra
ión en sistemas detiempo real y que puedan ser portátiles, para lo que es ne
esario que se minimi
e enla medida de lo posible el número de opera
iones a eje
utar una vez que el sistema hasido entrenado.1.3. Objetivos del trabajoEn la se

ión anterior se han situado las áreas de a
tua
ión en los sistemas basadosen sensores de gases y líquidos y se ha lo
alizado el ámbito de la tesis en el prepro
esadode las señales y en el re
ono
imiento de patrones. Los objetivos fundamentales de estetrabajo son:1. Proponer nuevos métodos de obten
ión de parámetros de las señales. Cada vez esmás importante la informa
ión dinámi
a propor
ionada por los sensores, por loque se ha
e ne
esario disponer de métodos que puedan obtener di
ha informa
iónestimando una serie de parámetros de forma automáti
a. Estos parámetros nosservirán 
omo entradas a nuestro sistema de re
ono
imiento de patrones. Para
ubrir este objetivo se apli
arán métodos que sean válidos para un amplio rangode señales pro
edentes de sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a.
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ión2. Realizar una 
ompara
ión entre los distintos métodos de 
lasi�
a
ión utilizadospor los grupos de investiga
ión de sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a. Coneste objetivo se quiere dar respuesta a la ne
esidad de estable
er las ventajas ein
onvenientes de los diferentes métodos utilizados. Para poder lograr este obje-tivo se deberá ha
er un estudio profundo de estos métodos, 
on el propósito deimplementarlos y ajustarlos. Es ne
esario también, para 
umplir este objetivo,revisar los métodos de estima
ión del error.3. Apli
ar nuevos 
lasi�
adores en el estado del arte. Además de realizar el estudio,implementa
ión y 
ompara
ión de todos los 
lasi�
adores utilizados en este tipode sistemas, se apli
arán métodos de re
ono
imiento de patrones que están dandobuenos resultados en otras dis
iplinas y que no han sido apli
ados a los sistemasde nariz y lengua ele
tróni
a.4. Estudiar y proponer nuevos métodos de sele

ión y extra

ión de 
ara
terísti
as.Para 
umplir 
on este objetivo se deberá desarrollar una herramienta que per-mita sele

ionar entre los diferentes métodos y también el tipo de 
lasi�
ador. Apartir de los resultados obtenidos se deberá entender la forma en que los distin-tos algoritmos 
onsiguen sele

ionar las 
ara
terísti
as y se propondrán nuevosmétodos.5. Dar respuesta a los puntos no 
errados en la 
lasi�
a
ión usando SVM. Comose ha men
ionado, el uso de SVM pare
e ade
uado en los tipos de sistemas enlos que no disponemos de gran 
antidad de datos, pero existen puntos abiertos
omo el problema de la sele

ión del modelo, la extensión al 
aso multi
lase o elplanteamiento de un sistema 
oherente entre la sele

ión de 
ara
terísti
as y el
lasi�
ador a utilizar. Para poder 
umplir este objetivo debemos entender 
ómoobtener medidas de generaliza
ión del error de forma rápida y que se aproximenlo más posible a la teoría de las SVM. Además, se debe optimizar, en la medidade lo posible, el tiempo de 
ómputo ne
esario para evaluar futuras muestras 
oneste tipo de 
lasi�
adores.6. Abrir nuevas líneas de trabajo y apli
ar a otras líneas de investiga
ión las aporta-
iones propuestas. Dado que esta tesis es la primera que se realiza en esta línea deinvestiga
ión dentro del departamento de Teoría de la Señal y Comuni
a
ionesde la Universidad de Al
alá, uno de los grandes objetivos de la misma es quesirva 
omo punto de partida para futuros trabajos de investiga
ión. A su vez, lasté
ni
as estudiadas podrán ser exportadas a otras líneas de investiga
ión.



1.4. Organiza
ión de la memoria 91.4. Organiza
ión de la memoriaLa memoria de esta tesis se ha estru
turado en seis 
apítulos.En este primer 
apítulo se ha situado el mar
o de la investiga
ión 
on la de�-ni
ión de los sistemas 
ono
idos 
omo nariz y lengua ele
tróni
a. Se han introdu
idolas similitudes 
on los sentidos del gusto y del olfato en los humanos y se han des
ritoalgunas de las más importantes apli
a
iones a
tuales de estos sistemas. También sehan des
rito las áreas de a
tua
ión abiertas, 
entrando nuestra investiga
ión en el pre-pro
esado y el re
ono
imiento de patrones. Una vez 
entrada la investiga
ión se hanplanteado los objetivos a 
onseguir 
on este trabajo.En el segundo 
apítulo se ha
e un estudio del estado del arte en todos los 
amposque serán de apli
a
ión en este trabajo. Aunque no es objetivo del trabajo mejorar laste
nologías de los sensores, en una primera parte se des
riben los prin
ipios físi
os enlos que se basan los sensores utilizados en el 
ampo de la nariz y lengua ele
tróni
as.También es de gran importan
ia entender 
ómo se obtienen las respuestas dinámi
asde los sensores, bien mediante sistemas de �ujo variable o modulando la temperaturade trabajo o el voltaje. Además, en este 
apítulo se ha
e una revisión bibliográ�
a delos métodos de sele

ión/extra

ión de 
ara
terísti
as y de re
ono
imiento de patrones.En el ter
er 
apítulo se estudian métodos de pro
esado de señales para extraerla informa
ión dinámi
a de los sensores. A partir de la revisión bibliográ�
a se dete
tala ne
esidad de estudiar nuevos métodos válidos para un amplio rango de señales, porlo que se realiza una extensión en el estudio de la transformada wavelet y se proponeun método kernel para la parametriza
ión de las señales obtenidas.En el 
uarto 
apítulo se realiza una 
ompara
ión de los métodos de 
lasi�
a
iónen
ontrados en el estado del arte, junto 
on un estudio de la estima
ión del rendimientode los mismos. Para poder realizar esta 
ompara
ión se tuvieron que implementar yajustar los 
lasi�
adores des
ritos en la revisión bibliográ�
a, por lo que se detallan eneste 
apítulo aquellos aspe
tos ne
esarios para su implementa
ión. Además se proponen
omo nuevos métodos de 
lasi�
a
ión el uso de las máquinas de ve
tores relevantes(RVM) y las máquinas de ve
tores soporte por mínimos 
uadrados (LS-SVM). Comoresultado de este 
apítulo se verá que, por las 
ara
terísti
as de la informa
ión 
on quetrabajamos, los métodos que mejor se adaptan son los métodos kernel. Además, paralas LS-SVM se ha desarrollado un método de aprendizaje in
remental, que resulta degran utilidad 
uando se trata de veri�
ar 
ómo afe
ta un nuevo ensayo. También sepropone un nuevo algoritmo de sele

ión de 
ara
terísti
as por bloques que propor
ionainforma
ión muy útil para rela
ionar la sele

ión de 
ara
terísti
as 
on los fenómenosfísi
os subya
entes.En el quinto 
apítulo se ha
e una serie de aporta
iones para optimizar las SVMapli
adas a los sistemas bajo estudio y se plantea el problema de la sele

ión de hi-
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iónperparámetros. Para poder resolver este problema se aborda el estudio de los métodosde estima
ión del error propios de las SVM, adi
ionales a los des
ritos en el 
apítuloanterior y se propone en este trabajo diversos algoritmos metaheurísti
os para el ajus-te de los hiperparámetros 
omo son los algoritmos genéti
os, simmulated annealing,parti
le swarm optimization o una adapta
ión del método de la 
olonia de hormigas.Posteriormente, se ha
e un estudio de las estrategias para extender las SVM al 
asomulti
lase y se proponen modi�
a
iones a métodos en el estado del arte para realizaresta extensión. Para terminar este 
apítulo de aporta
iones sobre las SVM se planteandos métodos para redu
ir el número de opera
iones en la fase de test 
omo son laredu

ión de ve
tores soporte 
er
anos y el estable
imiento de 
otas en la fun
ión dede
isión.El sexto 
apítulo se dedi
a a las 
on
lusiones generales obtenidas, las aporta
ionesoriginales de esta tesis y las futuras líneas que quedan abiertas 
on el desarrollo de estatesis do
toral.



Capítulo 2Ante
edentes y Estado del Arte.Una vez situado el 
ontexto de la investiga
ión, en este 
apítulo se des
ribe elestado del arte de los sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a. El estudio 
omienza 
onuna des
rip
ión de las te
nologías de sensores de gases y líquidos junto 
on las formasde obtener la informa
ión de los mismos, tanto de forma estáti
a 
omo dinámi
a.Aunque, 
omo se ha men
ionado en el 
apítulo anterior, no es objeto de esta tesismejorar las te
nologías de los sensores, es muy importante entender el fun
ionamientoy el signi�
ado de la informa
ión que propor
ionan los mismos. A 
ontinua
ión, se ha
eun estudio de las té
ni
as de prepro
esado de las señales, 
onsiderando 
omo tales a lasté
ni
as destinadas a transformar y obtener los parámetros de entrada al sistema dere
ono
imiento, 
on énfasis en aquellos métodos que luego serán objeto de mejora eneste trabajo. El 
apítulo se 
ompleta 
on una des
rip
ión de los diferentes métodos dere
ono
imiento de patrones utilizados en el 
ampo de la nariz y la lengua ele
tróni
a,que in
luye un estudio de los algoritmos de sele

ión de 
ara
terísti
as y de los sistemasde 
lasi�
a
ión.2.1. Te
nologías en sensores de gas.Las propiedades deseables de un array de sensores para una nariz ele
tróni
a in
lu-yen buena sensibilidad, alta estabilidad, respuesta rápida, que puedan ser fabri
ados agran es
ala y un tamaño pequeño para poder ser integrados en instrumentos portátiles[Barlett92℄. En esta se

ión se expone un repaso de aquellos prin
ipios físi
os y té
ni
asde medida utilizados para tratar de al
anzar estos objetivos.2.1.1. Tipos de sensores.Existen múltiples te
nologías de sensores que propor
ionan una señal en presen
iade un determinado tipo o rango de gases. En esta se

ión solo des
ribiremos aquellas
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edentes y Estado del Arte.té
ni
as que se están utilizando en la a
tualidad en las nari
es ele
tróni
as, bien endiseños experimentales o en sistemas 
omer
iales. La 
lasi�
a
ión de los tipos de senso-res puede realizarse de distintas formas: de a
uerdo a los gases que dete
tan, según lamagnitud elé
tri
a que modi�
an o atendiendo a su prin
ipio físi
o. En este 
aso segui-remos la 
lasi�
a
ión que se estable
e en [Hierlemann05℄, atendiendo a los prin
ipiosfísi
os en los que se basan:Quími
o me
áni
os o mási
os.Ele
troquími
os.Ópti
os.Térmi
os.Aunque el tipo de sensores térmi
os apare
e en diversas 
lasi�
a
iones, en la últimadé
ada no se han registrado prá
ti
amente trabajos 
on este tipo de sensores. Por el
ontrario, los sensores ópti
os apare
en 
omo la apuesta futura en el 
ampo de la narizele
tróni
a [Rö
k08℄ y en parti
ular los mi
roespe
trómetros. Su estabilidad, sele
tivi-dad y velo
idad de respuesta los 
onvierten en unos buenos 
andidatos, si bien hastaahora, no han sido ampliamente utilizados en el 
ampo de la nariz ele
tróni
a debidoa su elevado 
oste. Los nuevos tipos de sensores ópti
os están basados en 
apas de po-límeros 
olorimétri
os [Kenneth04℄ o por espe
trometría de infrarrojos [Laborante07℄.Sin embargo, los sensores más ampliamente utilizados en el 
ampo de la nariz ele
tró-ni
a han sido los mási
os y sobre todo los ele
troquími
os. A 
ontinua
ión se des
ribenestos tipos de sensores, deteniéndonos en los de tipo MOS que han sido los utilizadosen esta tesis.2.1.1.1. Sensores mási
os.Se de�nen así los sensores que 
ambian sus propiedades de masa en presen
ia degases a los 
uáles son sensibles. Existen tipos experimentales 
omo los des
ritos en[Adams03℄, pero los más extendidos son aquéllos en los que un 
ambio en su masa, porla presen
ia un de un gas, se re�eja mediante un 
ambio en la fre
uen
ia de os
ila
ióndel sensor.Sensores QMB Los sensores de mi
robalanzas de 
uarzo (QMB) son también 
ono-
idos 
omo sensores BAW, siglas de Bulk A
ousti
 Wave. La sensibilidad de estossensores se 
onsigue utilizando polímeros no 
ondu
tivos, sele

ionados 
onformea los gases objetivo. Consisten en 
apas �nas de 
ristal de 
uarzo 
ubiertas 
onele
trodos de oro en los lados. Di
hos ele
trodos son ligeramente 
ubiertos 
on
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nologías en sensores de gas. 13los polímeros sele

ionados, por lo que en presen
ia de los gases objetivo se pro-du
irá un in
remento en la masa de los polímeros, afe
tando a la fre
uen
ia deos
ila
ión del 
ristal.Su uso en el 
ampo de la nariz ele
tróni
a es extenso [Saevels04℄, [Montag01℄,[Casalinuovo06℄ y forman uno de los módulos de sensores del prototipo MOSE-SII [Mitrovi
s98℄, uno de los prototipos de nariz ele
tróni
a más populares. Lasventajas que presentan este tipo de sensores son su estabilidad, fa
ilidad para lafabri
a
ión a gran es
ala y que operan a temperatura ambiente. Las desventajasson su elevado 
oste, gran tamaño, son solamente sensibles para 
on
entra
ionesde analito altas y el 
ir
uito de a
ondi
ionamiento es más 
omplejo que 
on otrotipo de sensores, al tratarse de un 
ambio en fre
uen
ia.Sensores SAW Los sensores basados en onda a
ústi
a de super�
ie tienen un prin-
ipio de fun
ionamiento muy similar a los sensores QMB, pues en presen
ia delos gases objetivos se produ
e un 
ambio en la masa que se registra 
omo un
ambio en fre
uen
ia. El prin
ipio de fun
ionamiento 
onsiste en realizar unaguíaonda a
ústi
a, mediante polímeros no 
ondu
tivos, 
one
tada a un emisor ya un re
eptor. En presen
ia de los gases objetivo, la onda transmitida viajarápor una super�
ie 
on propiedades diferentes, 
on lo que se registran 
ambios enfre
uen
ia del re
eptor 
uando di
hos gases están presentes. Su uso en el 
ampode la nariz ele
tróni
a es 
re
iente [Gan05℄. Como ventajas, al igual que los sen-sores QMB, presentan una elevada estabilidad y fá
il reprodu
tibilidad, ademásde ser sensibles a 
on
entra
iones de gas analito mu
ho menores que en el 
asode los QMB. Sin embargo presentan la desventaja de ser 
aros en su produ

ióny ne
esitar equipamiento espe
í�
o para transmitir y re
ibir las señales, lo queen
are
e todavía más el sistema.2.1.1.2. Sensores ele
troquími
osSon, sin duda alguna, los más ampliamente utilizados en el 
ampo de la narizele
tróni
a. Ante la presen
ia de un gas al que son sensibles propor
ionan un 
ambioen su 
ondu
tividad, por lo que el 
ir
uito de a
ondi
ionamiento es mu
ho más sen
illoque el requerido para otros tipos de sensores.Sensores MOS La mayoría de los trabajos publi
ados en el 
ampo de la nariz ele
tró-ni
a están basados en los sensores 
on base de dióxido de estaño (SnO2) 
omo sedes
ribe en [Gardner99℄, aunque experimentalmente se han probado otros semi-
ondu
tores 
omo el WO3. El uso extensivo de los sensores tipo MOS basados enSnO2 se debe en gran medida a que se en
uentran disponibles de forma 
omer
ial.Su prin
ipio de fun
ionamiento puede verse en la �gura (2.1). A temperaturas
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SnO2

SnO2

O2 O2

EeVs
en aire puro(a) En presen
ia de aire.

SnO2
SnO2

CO

EeVs

con gas reductor

O2

(b) En presen
ia de gasredu
tor.Figura 2.1: Esquema de 
ambio de 
ondu
tividad en la barrera de poten
ial del semi-
ondu
tor.eleveadas (200-500 oC), ante la falta de oxígeno, los ele
trones libres �uyen fá
il-mente entre las fronteras granuladas del semi
ondu
tor. En aire puro, el oxígenoatrapa ele
trones debido a su a�nidad ele
tróni
a, quedando adsorbido en la su-per�
ie de SnO2, 
on lo que se 
rea una barrera de poten
ial en las fronterasgranulares. Esta barrera di�
ulta la libre 
ir
ula
ión de los ele
trones aumentan-do la resisten
ia elé
tri
a de la 
apa a
tiva (�gura 2.1(a)). Ante una atmósferari
a en gases redu
tores (
omo pueden ser los gases 
ombustibles), la super�-
ie de SnO2 adsorbe estas molé
ulas gaseosas provo
ando su oxida
ión (�gura2.1(b)). Este pro
eso disminuye la barrera de poten
ial, fa
ilitando la 
ir
ula
iónde ele
trones libres, lo que redu
e la resisten
ia del sensor. Para aumentar la sen-sibilidad ante determinados gases, se añaden impurezas 
on metales 
atalíti
os,típi
amente 
on paladio o platino.Para poder al
anzar las temperaturas de fun
ionamiento, se in
orpora al subs-trato una resisten
ia 
alefa
tora o "heater", unida a un "mi
ro-hot plate" queha
e que el 
alor se distribuya de forma uniforme por la 
apa de dioxido de esta-ño, tal 
omo se representa en la �gura (2.2). Es importante desta
ar que existen
Heater

Micro-hot Plate

SnO2

Capa fina o
Capa gruesa

Figura 2.2: Esquema de un sensor de SnO2.dos te
nologías fundamentales en la fabri
a
ión de sensores de SnO2: De 
apa
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apa �na. Los sensores de 
apa gruesa (Thi
k �lm) fueron los primerosen utilizarse en los sistemas de nariz ele
tróni
a. Tienen una mayor sensibilidad,al presentar más super�
ie en 
onta
to 
on los gases objetivo, pero tienen 
omodesventajas su gran 
onsumo, tamaño y el número de gases al que responden. Porotro lado, los sensores de 
apa �na (Thin Film), pese a tener menos estabilidady sensibilidad, presentan un 
onsumo mu
ho menor, y dado su tamaño puedenintegrarse fá
ilmente en arrays [Díaz-Delgado02℄. En ambos 
asos, la sensibilidada determinados gases es fuertemente dependiente de la temperatura de trabajo, loque da origen a la té
ni
a de termomodula
ión, 
omo se expli
ará más adelante.Polímeros Condu
tivos El desarrollo de sensores de gas basados en polímeros 
on-du
tivos, tales 
omo la polianilina, el polipirrol o el polia
etileno y sus derivados,está emergiendo 
omo una de las grandes apuestas dentro de las nari
es ele
tróni-
as [Dai07℄, [Li05℄. Su prin
ipio de fun
ionamiento se basa en depositar una 
apade polímeros 
ondu
tivos sobre un sustrato, al que se unen unos ele
trodos. Enausen
ia de gases objetivo, la estru
tura presentará una resisten
ia Ri, 
omo semuestra en la �gura (2.3(a)). En presen
ia de un gas objetivo, éste es absorbidopor la estru
tura prin
ipal del polímero, 
ausando una modi�
a
ión de la estru
-tura del mismo. En esta situa
ión, la 
apa de polímeros 
ambia su 
omposi
ión
omo se muestra en la �gura (2.3(b)), presentando una nueva resisten
ia Rn. En-tre las ventajas que podemos desta
ar de este tipo de sensores, se en
uentra lavariedad de gases a dete
tar, pues variando la 
omposi
ión prin
ipal del polímerose puede ha
er sele
tivo a diferentes gases. Otra de las grandes ventajas es queestos sensores operan a temperatura ambiente, además de su tamaño que permitefabri
ar arrays integrados 
on un gran número de sensores. Entre sus desventajasse en
uentra la gran dependen
ia que tienen 
on la humedad, la estabilidad y queno se en
uentren 
omer
ializados.
sustrato

Contactos Eléctricos

Capa de polímero 
conductivo

(a) Sin presen
ia de gas. sustrato

Polímeros modificados
en presencia de gas

Contactos Eléctricos(b) Los gases interea

ionan 
on la
apa de polímeros.Figura 2.3: Esquema de fun
ionamiento de un sensor 
on polímeros 
ondu
tivos.En la Tabla (2.1.1.2) se muestra una 
omparativa tomada de [Pear
e06℄ entre lasdiferentes te
nologías de sensores ele
troquími
os expuestos.
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edentes y Estado del Arte.Propiedades Polímeros SnO2(
apa gruesa) SnO2(
apa �na)Fabri
a
ión Cre
imientoEle
troquími
o Pasta GelTipo de Materiales Amplio Redu
ido Redu
idoTa Fun
ionamiento 10-110 oC 250-600 oC 250-600 oCRango de molé
ulasa dete
tar Amplio VaporesCombustibles VaporesCombustiblesRango Dete

ión <20 ppm 10-1000 ppm 1-100 ppmTiempo Respuesta 60 s 20 s 20 sTamaño <1 mm2 1 x 3 mm <1 mm2Consumo <10 mW 800 mW 80 mWIntegrado en Array Si No SiEstabilidad Moderado RelativamentePobre RelativamentePobreFuente: [Pear
e06℄Tabla 2.1: Compara
ión entre las propiedades de los sensores ele
troquími
os2.1.2. Medidas Dinámi
asEn esta se

ión nos 
entraremos en los sensores ele
troquími
os vistos en el apar-tado anterior. En la aproxima
ión 
lási
a de la nariz ele
tróni
a se miden los 
ambioselé
tri
os, generalmente 
ambios en la 
ondu
tividad de los sensores respe
to al ai-re, ante una sustan
ia que está presente su�
iente tiempo. Cada uno de los sensoresque 
omponen la matriz tendrá un valor estáti
o, por lo que ante una determinadasustan
ia presentará un patrón determinado. En la �gura (2.4) se puede ver la repre-senta
ión polar de los valores de una matriz de do
e sensores ante varias muestras dedos sustan
ias, apare
iendo dos patrones 
laramente diferen
iados.El problema 
on este tipo de medidas reside en la falta de estabilidad de los sensores,des
rita en el apartado anterior, junto a la fuerte in�uen
ia de fa
tores 
omo el nivelde humedad o la temperatura de trabajo [Moseley91℄, lo que o
asiona que las medidasestáti
as sean 
ada vez menos usadas 
uando se trabaja 
on sensores ele
troquími
os.Para evitar estos defe
tos, en la literatura se proponen prin
ipalmente dos té
ni
as
onsistentes en tomar la informa
ión de forma dinámi
a, bien por varia
ión del �ujo opor varia
ión de la temperatura de trabajo, lo que también se 
ono
e 
omo modula
iónen temperatura o termomodula
ión.
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Figura 2.4: Representa
ión polar para matriz de 12 sensores ante dos sustan
ias2.1.2.1. Modula
ión del FlujoEsta estrategia se basa en los pro
esos dinámi
os que tienen lugar 
uando las mo-lé
ulas de la sustan
ia bajo estudio intera
túan 
on el sensor. Así, se pro
ede a pasar,de forma 
ontrolada, vapor de la sustan
ia bajo análisis durante un tiempo. A 
on-tinua
ión se 
orta el �ujo para dejar paso a un gas portador, siendo el aire puro elmás utilizado. Al ha
er pasar durante su�
iente tiempo el gas portador, en nuestro
aso aire puro, se obtendrá una medida de 
ondu
tan
ia de referen
ia G0. Al utilizar laestrategia de modula
ión en �ujo, la señal produ
ida por el sensor en el tiempo tieneuna informa
ión valiosa sobre los pro
esos de absor
ión y desor
ión que tienen lugaral 
onta
to 
on el sensor. Esta estrategia, puede apre
iarse en la �gura (2.5) donde seapre
ia la respuesta de un sensor 
uando se permite el paso de volátiles de la sustan
iasólo durante 
ierto tiempo. En esta grá�
a están mar
ados los parámetros más impor-tantes, 
omo son la varia
ión de 
ondu
tan
ia máxima al
anzada (△ G
G0
), el tiempo quetarda en al
anzar este valor desde que permitimos el paso de sustan
ia de �ujo (τr) yel tiempo que tarda en volver a la 
ondu
tan
ia en aire (τd). En [Llobet97℄ podemosen
ontrar una des
rip
ión más detallada de esta té
ni
a.2.1.2.2. Modula
ión de TemperaturaLa idea de trabajar 
on un mismo sensor de SnO2 a diferentes temperaturas fueintrodu
ida en [Cli�ord83℄, ha
iendo notar que la sele
tividad de este tipo de sensoresha
ia determinados gases variaba dependiendo de la temperatura de trabajo. Aunqueel objetivo de di
ho trabajo era eliminar la interferen
ia 
on otros gases y medir úni-
amente CO, aumentando la sele
tividad del sensor, a partir de estos experimentos se
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Figura 2.5: Respuesta típi
a de un sensor de Sn02 en modula
ión de �ujopudo dedu
ir que la varia
ión de la 
ondu
tan
ia 
on la temperatura era diferente para
ada gas, 
omo muestra la �gura (2.6). Estos trabajos de investiga
ión fueron revisados
on la te
nología de fabri
a
ión mi
ro-hot plate, de forma que 
ontrolando la tensiónapli
ada al heater se puede ir variando la sensibilidad del sensor a diferentes gases[Cavi

hi95℄, [Heilig97℄. De esta forma, para 
ada temperatura el 
omportamiento delsensor es diferente, lo que da origen a diferentes señales temporales ante diferentes sus-tan
ias [Vergara05℄. Apare
e así el 
on
epto de pseudo-sensor, de forma que un úni
osensor se 
onvierte en una matriz de pseudo-sensores, 
ada uno trabajando a una tem-peratura diferente. Al in
rementar el número de sensores disponibles nos aproximamosmás al sistema del olfato humano.2.2. Te
nologías en Sensores de Líquidos2.2.1. Tipos de SensoresComo se 
omentó en el primer 
apítulo, los sistemas de lengua ele
tróni
a, 
omotales, son mu
ho más re
ientes que los sistemas de nariz ele
tróni
a. Sin embargo,existe una gran 
antidad de literatura 
ientí�
a respe
to a sensores para el análisis enlíquidos, que son apli
ables a las lenguas ele
tróni
as. Podemos estable
er la siguientedivisión de sensores para líquidos:Sensores Mási
os.
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Figura 2.6: Varia
ión de la sensibilidad 
on la temperatura distintos gasesSensores Poten
iométri
os.Sensores Amperométri
os o Voltamétri
os.Sensores Ópti
os.Los sensores mási
os utilizados son los de tipo SAW, 
on idénti
o prin
ipio de fun-
ionamiento al des
rito en el 
aso de la nariz ele
tróni
a, por lo que no se volverána des
ribir en este apartado. Los sensores poten
iométri
os y los amperométri
os de-berían ser unidos en un grupo denominado ele
troquími
os. Sin embargo, es tal suimportan
ia que a menudo nos en
ontramos mu
has 
lasi�
a
iones de sensores de len-gua ele
tróni
a que sólo 
ontemplan estos dos tipos de sensores. En esta revisión nosdetendremos en el desarrollo de los sensores amperométri
os, por ser éstos los sensoresele
troquími
os sobre los que se ha investigado en esta tesis. Por último des
ribiremoslos sensores ópti
os, que también han sido utilizados en esta tesis.2.2.1.1. Sensores Poten
iométri
osLos sensores poten
iométri
os fueron los primeros en ser utilizados en la lenguaele
tróni
a [Vlasov97℄. El prin
ipio de fun
ionamiento es una rea

ión redox que tienelugar en los ele
trodos de una 
elda ele
troquími
a. Normalmente, se 
onsidera unele
trodo a
tivo o de trabajo y otro ele
trodo de referen
ia, en el que la rea

ión redoxes 
ompletamente reversible, por lo que no afe
ta la 
antidad de iones presentes enel ele
trolito. El ele
trodo de referen
ia suele estar 
ompuesto por un hilo de plata
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edentes y Estado del Arte.sumergido en una solu
ión de 
loruro sódi
o, mientras que el ele
trodo de referen
iatiene una 
ápsula 
on una membrana porosa, que permitirá el paso del líquido deanálisis. Así, apare
e una fuerza ele
tromotriz entre el sensor de trabajo y el sensor dereferen
ia que viene determinada por la e
ua
ión de Nernst (2.1):
E = Er +K ln [ αox

αred

] (2.1)donde E y Er son los poten
iales de los ele
trodos de trabajo y referen
ia respe
ti-vamente, K es una 
onstante propor
ional a la temperatura y αox, αred son las 
on-
entra
iones oxidante y redu
tora respe
tivamente. Sin embargo, este primer tipo desensores poten
iométri
os respondería a 
ualquier posible rea

ión, originando mu
horuido. Por ese motivo, los ele
trodos de trabajo poten
iométri
os suelen modi�
arse deforma que son sele
tivos ante determinados iones (ISE, Ion Sele
tivity Ele
trode). Estose 
onsigue mediante membranas de PVC que sólo dejan pasar los iones objetivo. Asíla e
ua
ión de Nernst la podemos expresar según:
△E =K ln[a] (2.2)siendo a la 
on
entra
ión de iones bajo análisis. Ejemplos de este tipo de sensores apli-
ados en la lengua ele
tróni
a los en
ontramos en [Riul03℄, [Gallardo04℄ o [Gallardo05℄.2.2.1.2. Sensores Amperométri
osEste tipo de sensores también son referidos en la literatura 
omo sensores volta-métri
os, en referen
ia a que se puede apli
ar sobre los mismos la té
ni
a analíti
adenominada voltametría [Lee06℄. Al igual que en el 
aso de los sensores poten
iomé-tri
os, su prin
ipio bási
o se basa en una 
elda ele
troquími
a, pero para este tipo desensores suele apli
arse una 
on�gura
ión de tres ele
trodos, donde además del ele
-trodo de trabajo y el ele
trodo de referen
ia apare
e el ele
trodo auxiliar o 
ounterdestinado 
omo retorno de la 
orriente produ
ida por los efe
tos de redu

ión y oxida-
ión que se dan en la 
elda 
uando existe un analito objetivo [Reddy00℄. Su prin
ipiode fun
ionamiento 
onsiste en apli
ar un poten
ial entre el ele
trodo de referen
ia y elde trabajo, midiendo la 
orriente que 
ir
ula entre el ele
trodo de trabajo y el 
ounter.Entre los sensores amperométri
os, son de espe
ial interés aquéllos en los que el ele
-trodo de trabajo es fabri
ado 
on pasta de 
arbón (CPE, Carbon Paste Ele
trodes),debido a su bajo 
oste. Sin embargo, este tipo de sensores no son espe
í�
os y su res-puesta es lenta. Para solu
ionar estos problemas se pueden 
rear ele
trodos de pastade 
arbón modi�
ados (MCPE, Modi�ed Carbon Paste Ele
trodes). Entre las té
ni
asdisponibles para lograr este objetivo, 
abe desta
ar la inmoviliza
ión de enzimas en elele
trodo, de forma que se 
ataliza la rea

ión [Gorton95℄. Hay que notar que al apli
ar
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nologías en Sensores de Líquidos 21este tipo de té
ni
as pasamos al 
ampo de los biosensores. En esta tesis se han em-pleado biosensores basados en oxidasas desarrollados en el departamento de Quími
aAnalíti
a de la Universidad de Al
alá.2.2.1.3. Sensores Ópti
osLos sensores ópti
os tienen la ventaja frente a los ele
troquími
os de no ser inva-sivos 
on el analito bajo estudio y sobre todo, de no sufrir el denominado efe
to deenvenenamiento de los sensores. Este efe
to se da 
uando ponemos en 
onta
to senso-res ele
troquími
os durante mu
ho tiempo 
on determinados líquidos, de forma que lossensores pierden su 
apa
idad de redu

ión/oxida

ión. La estabilidad y pre
isión delos sensores ópti
os es superior a la de los otros tipos de sensores expuestos, aunque suproblema fundamental 
onsiste en su tamaño y en el pre
io [Kuswandi07℄. Los sensoresópti
os se pueden 
lasi�
ar en tres tipos fundamentales, en fun
ión de su prin
ipio defun
ionamiento [Baldini06℄:Espe
trometríaFluores
en
iaQuimioluminis
en
iaLa espe
trometría es una té
ni
a ampliamente estudiada 
onsistente en ha
er unbarrido 
on diferentes longitudes de onda y medir la absorban
ia obtenida para 
adauna de ellas. En apli
a
iones de lengua ele
tróni
a el rango de longitudes de onda másutilizado es el ultra violeta visible (UV-VIS) (200-800 nm). Respe
to a los sensoresbasados en �uores
en
ia y quimioluminis
en
ia, no son abordados aquí por su es
asaimplanta
ión a
tual en el 
ampo de la lengua ele
tróni
a.2.2.2. Té
ni
as de medidas dinámi
asEn el 
aso de la lengua ele
tróni
a, desde los primeros trabajos, se aborda su estu-dio mediante té
ni
as dinámi
as. Además de obtener informa
ión sobre la 
inéti
a delas rea

iones de la sustan
ia bajo análisis, la ventaja de obtener medidas 
on siste-mas dinámi
os es que permiten automatizar el pro
eso, de forma que se puede tomaruna gran 
antidad de muestras, lo que será muy útil para las posteriores etapas dere
ono
imiento de patrones.2.2.2.1. Té
ni
as en FlujoLa primera té
ni
a estudiada para los sistemas de lengua ele
tróni
a fue el análisispor inye

ión del �ujo (FIA, Flow Inje
tion Analysis) [Trojanowi
z00℄. El prin
ipio
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DesechoFigura 2.7: Esquema de un sistema FIA.
de esta té
ni
a puede observarse en la �gura (2.7). Los elementos ne
esarios son unabomba de inye

ión, un sistema manifold de válvulas para mez
lar 
on la sustan
ia osustan
ias bajo análisis y una solu
ión tampón o 
arrier, que tiene la misma �nalidadque el aire limpio en los sistemas de nariz ele
tróni
a. Dependiendo de la 
on�gura
ióndel manifold se pueden 
onsiderar diferentes tipos de sistemas FIA. En este tipo deanálisis es extremadamente importante 
ontrolar que el �ujo que pasa por los sensoreses 
onstante para todos ellos, por lo que los sensores deben estar repartidos en una 
eldade �ujo 
onstante. Las medidas tomadas en esta tesis han sido realizadas utilizandouna 
élula MAFEC (Multianalyte Flow Ele
tro
hemi
al Cell) des
rita en [Maestre05℄.Por el 
ir
uito del sistema 
ir
ula la solu
ión tampón, hasta que se mez
la 
on un bolode solu
ión bajo análisis, que puede ser introdu
ida en 
ombina
ión de reagentes, 
uyopapel es de 
atalizar la rea

ión. En la 
elda de �ujo están 
one
tados los sensores,que registrarán este 
ambio de sustan
ia bajo análisis. Una vez que ha pasado porla 
elda de �ujo se dese
ha la solu
ión por el ori�
io de desagüe. En la �gura (2.8)podemos ver la respuesta típi
a de un sensor de los utilizados. Los pi
os grandes de la�gura 
orresponden a la introdu

ión de una solu
ión de 
ontrol, a la que se 
ono
eque el sensor responde 
on gran sensibilidad, mientras que los pi
os más pequeños
orresponden 
on la inye

ión de la solu
ión de análisis.Además de las té
ni
as FIA, re
ientemente están teniendo auge las té
ni
as de aná-lisis por inye

ión se
uen
ial (SIA, Sequential Inje
tion Analysis). La gran diferen
ia
on la té
ni
a FIA es que la bomba utilizada es bidire

ional, de forma que se puedenpreparar sustan
ias 
on diferentes tipos de 
on
entra
ión de forma automáti
a. Pode-mos en
ontrar ejemplos de este tipo de sistemas utilizados 
on lenguas ele
tróni
as en[Durán05a℄ o [Calvo07℄.
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Figura 2.8: Respuesta de un sensor amperométri
o de pasta de 
arbón en un sistemaFIA.2.2.2.2. Ci
lovoltiamperometríaLos sistemas basados en �ujo, propor
ionan informa
ión valiosa sobre la 
inéti
ade la rea

ión de la sustan
ia bajo análisis y sirven tanto para los sensores poten
io-métri
os 
omo los amperométri
os. Además, 
omo se ve en la �gura (2.8) se puedenintrodu
ir sustan
ias de 
ontrol para veri�
ar que las propiedades de los sensores seestán manteniendo dentro de un rango razonable. Sin embargo, este tipo de sistemas,in
luyendo los SIA, son difí
iles de 
ontrolar y presentan mu
ho ruido en los 
ir
ui-tos, fundamentalmente debido a la a
tua
ión de las bombas y válvulas. En el 
aso delos sensores amperométri
os se puede utilizar otra té
ni
a en la que la sustan
ia bajoanálisis no tiene por qué requerir un �ujo 
onstante. Esta té
ni
a 
onsiste en ha
erbarridos de poten
ial entre el ele
trodo de trabajo y el de referen
ia y estudiar la 
urvade respuesta de la 
orriente, denominándose esta té
ni
a 
omo 
i
lovoltiamperometría.Normalmente, la señal utilizada es una señal triangular de baja fre
uen
ia, 
on lo quepodemos representar una 
urva I-V 
omo la mostrada en la �gura (2.9).Se puede observar 
ómo se produ
e un fenómeno de histéresis a
usado, que depen-derá de la sustan
ia bajo análisis. Además de este tipo de té
ni
a, que ha sido utilizadaen esta tesis, se en
uentra la voltametría pulsada [Kounaves97℄, en la que se somete alos ele
trodos a pulsos de diferente polaridad, alternando entre positiva y negativa, loque produ
irá redu

ión y oxida
ión. Esta té
ni
a ha sido utilizada en el re
ono
imientode vinos [Apetrei07℄.
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Figura 2.9: Ejemplo de 
i
lovoltiamperograma.2.3. Extra

ión de informa
ión dinámi
aLas té
ni
as dinámi
as expuestas, tanto para sensores de gas 
omo de líquidos, dan
omo resultado una señal dinámi
a por 
ada sensor. En mu
has o
asiones es ne
esariorealizar transforma
iones o métodos de prepro
esado de las señales de entrada antesde pasar a la etapa de re
ono
imiento de patrones. El objetivo de esta etapa será lade extraer la informa
ión útil de la señal, de forma que se pueda redu
ir el número de
ara
terísti
as en el sistema de re
ono
imiento de patrones, realizando el 
lasi�
adormás sen
illo. Hay que indi
ar que esta etapa es op
ional dentro del sistema de re
ono-
imiento, pudiendo trabajar 
on las señales dire
tamente 
omo ve
tores de entrada delsistema de re
ono
imiento de patrones, denominándose en este 
aso señales en formatoRAW. Sin embargo, además de posibilitar un 
lasi�
ador más sen
illo, la extra

ión deinforma
ión de esta etapa posibilita una mejor 
omprensión del pro
eso.En esta se

ión solo se referirá la variable tiempo 
omo variable independiente, peropueden ser apli
adas a 
ualquier tipo de variable 
omo la temperatura del sensor, latensión entre ele
trodos en los 
i
lovoltiamperogramas o la longitud de onda en el 
asode espe
trogramas.2.3.1. Transformada dis
reta waveletLa transformada dis
reta wavelet (DWT) fue desarrollada 
omo una alternativa alanálisis lo
alizado de Fourier (STFT), para poder tener pre
isión en el tiempo y lafre
uen
ia. El pro
edimiento para extraer la informa
ión a partir de la transformada
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a 25wavelet es realizar la transforma
ión de los datos de entrada para sele

ionar aquellos
oe�
ientes que tengan la máxima informa
ión, de forma que di
hos 
oe�
ientes se-rán las 
omponentes del ve
tor que se formará para el sistema de re
ono
imiento depatrones.Su implementa
ión mediante ban
os de �ltros queda des
rita en [Mallat99℄, dondese des
ribe esta transformada 
omo un método multi-resolu
ión. Esta des
omposi
iónse muestra en la �gura (2.10), donde se apre
ia que la señal x [n] se des
ompone endos señales, mediante los �ltros de análisis ha[n] y ga[n] que serán paso bajo y pasoalto respe
tivamente. Las salidas de los �ltros se diezman 
onvirtiéndose en las señales
c1[n] y d1[n] respe
tivamente. En el 
ampo de la 
ompresión se 
ono
e a la señal
c1[n] 
omo 
oe�
ientes de aproxima
ión y detalles de la señal. El esquema se puedeiterar des
omponiendo nuevamente la señal c1[n] in
rementando la profundidad de lades
omposi
ión, pudiendo realizar la des
omposi
ión varias ve
es.

x[n]

ha[n]

ga[n] 

c[n]

d[n]

1ª descomposición

ha[n]

ga[n] 

cc[n]

dc[n]

2ª descomposición

ha[n]

ga[n] 

cd[n]

dd[n]

ha[n]

ga[n] 

ccc[n]

dcc[n]

ha[n]

ga[n] 
dcd[n]

ccd[n]

ha[n]

ga[n] 
ddc[n]

cdc[n]

ha[n]

ga[n] 
ddd[n]

cdd[n]

3ª descomposición

Figura 2.10: Esquema de des
omposi
ión wavelet de 2 niveles.A partir de los 
oe�
ientes de aproxima
ión y detalles de un nivel se pueden re
upe-rar los 
oe�
ientes de aproxima
ión de un nivel superior utilizando los �ltros de síntesis,
hs[n] y gs[n], previa interpola
ión de los 
oe�
ientes. La re
onstru

ión de un nivel dedes
omposi
ión puede verse en la �gura (2.11). Con este esquema, es inmediato darse
uenta de que la transformada wavelet es un esquema de des
omposi
ión sin pérdidas.En la �gura (2.12) la señal obtenida por un sensor se ha des
ompuesto en dosseñales, 
uya longitud es la mitad de la señal original, 
on las 
omponentes de bajafre
uen
ia en el primer 
aso y de alta fre
uen
ia en el segundo. En la �gura (2.12(b))
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c[n]

 h s[n]

gs[n]

c[n]

d[n]Figura 2.11: Esquema de re
onstru

ión wavelet.se muestra la señal re
uperada anulando la parte de alta fre
uen
ia o detalles de laseñal. Podemos apre
iar 
ómo el resultado es una señal paso bajo de la señal delsensor original que 
ontiene gran parte de la informa
ión de la misma. En la �gura(2.12(
)) se ha realizado un pro
eso similar, pero anulando en este 
aso la señal pasobajo o aproxima
ión de la señal para re
uperar los detalles de la misma. La �gura(2.12(d)) muestra la re
upera
ión de la señal obtenida a partir de los 
oe�
ientes de lasegunda aproxima
ión, eliminando los detalles tanto de la segunda 
omo de la primerades
omposi
ión. En esta �gura se puede apre
iar 
ómo sigue 
onservándose gran partede la informa
ión de la señal original.Este tipo de transforma
ión ha sido apli
ado en el 
ampo de la nariz y la lenguaele
tróni
a en los trabajos des
ritos en [Distante02℄, [Phaisangittisagul07℄, [Iones
u02℄,[Llobet02℄ o [Al-Khalifa03℄. En todos los 
asos se apli
an �ltros ortogonales de la familiaDaube
hies [Daube
hies92℄.2.3.2. Aproxima
ión por exponen
iales. Padé-Z y Ridge Re-gression.Esta aproxima
ión, 
onsiste en estimar las señales mediante el 
ál
ulo de 
oe�
ientesde diferentes 
urvas que pueden aproximarse a la señal dinámi
a de un sensor. En el 
asode las señales moduladas en 
on
entra
ión, la señal de la �gura (2.5) puede aproximarsepor una expresión matemáti
a del tipo:
x (t) = E0 (1 − exp− t

τ ) (2.3)siendo E0 y τ los parámetros a ajustar mediante 
ualquier método de optimiza
ión 
onlas restri

iones E0, τ ≥ 0. En [Eklov97℄ se propone aproximar la señal mediante 
in
oparámetros, de forma que di
ha señal está parametrizada por:
x (t) = E0 +E1 (1 − exp

− t
τ1 ) +E2 (1 − exp

− t
τ2 ) (2.4)Este trabajo se puede extender a una forma más general mediante:

x (t) = M∑
i=1

Em exp−
t

τm (2.5)
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(b) Aproxima
ión de la señal tras pa-sar por �ltro wavelet paso bajo.
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(d) Aproxima
ión de segundo nivel dela señal.Figura 2.12: Apli
a
ión de la transformada wavelet 
on varios niveles de profundidad.Sin embargo, en este trabajo el autor des
ribe 
ómo, aunque esta segunda aproxi-ma
ión pare
e ajustarse mejor en la mayoría de los 
asos a las señales des
ritas porlos sensores, el ajuste de 
urvas por éste pro
eso es un problema no exa
to, ya que lasexponen
iales reales no forman una base ortogonal, lo que signi�
a que en un ajustepor mínimos 
uadrados no dará una solu
ión úni
a a los 
oe�
ientes.2.3.2.1. Padé-ZProfundizando más en el ajuste de M exponen
iales y el problema de la optimiza
iónde los parámetros de las exponen
iales, en [Gutierrez-Osuna99a℄ se propone resolvereste problema mediante las té
ni
as 
ono
idas 
omo Padé-Lapla
e y Padé-Z. En esteúltimo 
aso, se trata de aproximar la transformada Z de la se
uen
ia dis
reta x[n] 
on
N muestras. Dis
retizando la e
ua
ión (2.5), una vez �jado el número de exponen
iales
M que 
omponen la señal, se puede 
al
ular su transformada 
omo:
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X (z) = M∑

i=1
Ei

z

z − exp−
T

τm

(2.6)Es posible obtener una aproxima
ión X̃ (z) mediante el desarrollo en serie de Taylorde orden k:
X̃ (z) = k∑

n=0
1

n!
X(n(z)∣z=z0

(z − z0)n
X(n (z) = N−1∑

i=0
x[i] (−1)n (i+n−1)!(i−1)! z−i−n

(2.7)Para poder resolver de una forma sen
illa los 
oe�
ientes de la e
ua
ión (2.6), seobtienen los aproximadores Padé [M/M] de la e
ua
ión (2.7) y se resuelve el sistema dee
ua
iones. Sin embargo, el autor de este trabajo des
ribe 
ómo es importante ajustarel valor de z0 para obtener unos resultados ade
uados.2.3.2.2. Ridge RegressionEn [Gutierrez-Osuna03℄ se introdu
e el 
on
epto de ridge regression (RR) tomadodel 
ampo del re
ono
imiento de patrones para determinar los parámetros Em de lae
ua
ión (2.5). La idea es �jar un número M de exponen
iales y sus 
onstantes detiempo τm aso
iadas. En el 
aso del men
ionado trabajo se eligió una es
ala logarít-mi
a τ = [0.01,0.02, ..,0.9,1,2, .,9]. Una vez �jadas las 
onstantes de tiempo, podemosen
ontrar la solu
ión a los parámetros Em 
omo
⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎝

e
− 1

τ1 e
− 1

τ2 ⋯ e−
1

τm

e
− 2

τ1 e
− 2

τ2 ⋯ e−
2

τm

⋮ ⋱ ⋮
e
− N

τ1 e
− N

τ2 ⋯ e−
N

τm

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎠
⎛⎜⎜⎜⎜⎝

E1

E2

⋮
Em

⎞⎟⎟⎟⎟⎠
=
⎛⎜⎜⎜⎜⎝

x[0]
x[1]
⋮

x[N − 1]
⎞⎟⎟⎟⎟⎠

(2.8)En forma matri
ial se puede expresar 
omo AE =X, siendo la matriz A la matriz
on las 
ombina
iones de exponen
iales. La forma inmediata de obtener los 
oe�
ienteses despejar la matriz E, para lo que hay que 
al
ular la pseudo-inversa de A:
E = (AAT )AT X =A�X (2.9)Sin embargo, al existir multi
olinealidad en la matriz A la solu
ión de la anteriore
ua
ión no dará resultados 
orre
tos. El método de regresión 
ono
ido 
omo ridgeregression estable
e un parámetro ρ de regulariza
ión:

E = ⎛⎝(1 − ρ) + ρ
tr (AAT )

M

⎞⎠AT X (2.10)
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a 29siendo tr (AAT ) la traza de la matriz AAT . La ventaja de este método es que se puede
ambiar la matriz A para poder adaptarla a nuevas señales.2.3.3. Modelos ARMALos modelos ARMA (Auto Regressive Moving Average) están muy extendidos enel 
ampo de estima
ión de series en el tiempo, fundamentalmente en el 
ampo de lae
onomía. Estos métodos tratan de realizar una estima
ión lineal de la señal mediante:
ARMA(p, q) ∶ x[n] = p∑

i=1
αix[n − 1] + q∑

i=1
βie[n − 1] (2.11)Fijando p o número de polos del sistema y q 
omo número de 
eros, en
ontramos losparámetros que 
ara
terizarán la señal. Su apli
a
ión en los sensores de gas la podemosen
ontrar en [Nakamura94℄, [Llobet06℄.2.3.4. El espa
io de faseTomando 
on
eptos de los sistemas dinámi
os, en [Martinelli04℄ se introdujo laextra

ión de parámetros mediante el espa
io de fase. Dada la señal dis
reta x[n], las
oordenadas del nuevo espa
io son [x[n], x[n − n0], ..., x[n − (k + 1)n0]] formando unatraye
toria que identi�
a su señal. Tomando solo dos términos de la traye
toria y n0 = 1tendremos que en el nuevo espa
io los puntos del espa
io de fase son representados porla señal y su derivada en 
ada momento, 
omo se puede apre
iar en la �gura (2.13)para el 
aso de un sensor de gas modulado en 
on
entra
ión. En el trabajo referido,se proponían varias medidas geométri
as 
omo parámetros para identi�
ar la forma dela 
urva, mientras que en [Vergara07℄ se propone el uso de 
in
o momentos dinámi
ospara identi�
ar la señal a partir del espa
io de fase.2.3.5. Window time s
aleEste método fue introdu
ido en [Gutierrez-Osuna99b℄ y posteriormente fue apli
adoen [Gutierrez-Osuna03℄. Se basa en la misma idea de representar la señal de entradamediante una serie de fun
iones kernel desplazadas y es
aladas en el tiempo. La señalpuede ser des
ompuesta 
omo suma de Ns fun
iones iguales, siendo en estos trabajosel kernel utilizado:

κi[n] = 1

1 + ( ∣n−ci∣
ai
)2bi

(2.12)
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(b) Espa
io de fase para ambas señales.Figura 2.13: Ejemplo sobre el espa
io de fase.donde los parámetros a determinar de 
ada kernel son [a, b, c]. Tanto el autor 
omo lareferen
ia 
itada no expli
an 
ómo obtener di
hos 
oe�
ientes, dejando entrever que seajustan de forma determinista, observando las señales obtenidas.2.3.6. Análisis de 
omponentes prin
ipales (PCA)El análisis por 
omponentes prin
ipales (PCA), también denominado 
omo trans-formada dis
reta de Karhunen-Loève en el 
ampo de las tele
omuni
a
iones, es proba-blemente la herramienta más utilizada en pro
esos de quimiometría [Wise06℄. Consi-derando una señal dinámi
a pro
edente de un sensor 
omo un ve
tor 
olumna de mmuestras, formaremos la matriz X 
on n señales, obtenidas 
ada una de ellas en distin-tos experimentos. Para nuestros propósitos 
onsideraremos que n ≥m y sin pérdida degeneralidad 
onsideraremos que la media de las �las de la matriz X es nula. El análisisde 
omponentes prin
ipales se basa en la transforma
ión lineal:
Y =W T X (2.13)donde W es una matriz de autove
tores de ∑x, de�niendo 
omo tal a la matriz de
ovarianza de X, ordenados según el valor de sus autovalores aso
iados. Al ha
er estatransforma
ión, estamos proye
tando los ve
tores de X ha
ia las dire

iones de máximavarianza. La transforma
ión des
rita en la e
ua
ión (2.13) es bilineal, pudiendo expresartambién:
X =WY (2.14)
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(b) Representa
ión de las dos primeras
omponentes prin
ipales para los dostipos de señal.Figura 2.14: PCA plot para diferentes señales.Generalmente, se trun
a el número de ve
tores de la matriz W , quedándonos 
onlos k primeros ve
tores de ésta aso
iados 
on los k autovalores mayores que expli
anlas prin
ipales dire

iones de varia
ión. Al proye
tar de esta forma la matriz X, lamatriz transformada Y tendrá dimensiones [k × n], 
on lo que se ha
e una redu

ióndel número de 
ara
terísti
as respe
to a la matriz X, pues k ≤ m. A su vez, podemosre
onstruir la señal a partir de las proye

iones de los k autove
tores mediante:
Xrec =W T

k Y =X +E (2.15)donde W T
k es la matriz de los k ve
tores aso
iados a los autovalores de mayor valor y

E es la matriz de error. Entre las posibles transforma
iones lineales ha
ia un espa
iode menor dimensión, el método PCA asegura un error 
uadráti
o medio mínimo.En quimiometría, se suele denominar a la matriz W 
omo matriz de loadings,representada por P , mientras que al ve
tor proye

ión yi de un ve
tor xi se sueledenominar 
omo s
ore. Es muy 
omún en
ontrarse 
on el denominado PCA plot, querepresenta las proye

iones del 
onjunto de datos del primer autove
tor o primera
omponente prin
ipal frente a la segunda 
omponente, 
omo se muestra en la �gura(2.14), donde las señales de la �gura (2.14(a)) se someten a una transforma
ión 
on 2
omponentes prin
ipales. En la �gura (2.14(b)) se muestra el PCA plot y la 
antidadde informa
ión que 
ontiene 
ada autove
tor, 
al
ulada a partir de sus autovalores λimediante:
Ii (%) = λi

m∑
j=1

λj

⋅ 100 (2.16)
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edentes y Estado del Arte.Si bien el análisis PCA ha
e una transforma
ión 
on un error 
uadráti
o mínimo,es pre
iso 
onstatar que no tiene en 
uenta las 
lases de las muestras que transforma,por lo que diversos autores lo han 
onsiderado 
omo un método de 
lasi�
a
ión nosupervisado.Es importante desta
ar dos parámetros estadísti
os del análisis PCA, pues algúnmétodo de 
lasi�
a
ión que se verá más adelante se basa en ellos. Por un lado elestadísti
o Qi es una medida de la suma del error 
uadráti
o entre el ve
tor xi y suversión re
onstruida xi
rec. Por tanto se 
al
ula 
omo:

Qi = eT
i ei (2.17)donde ei es el ve
tor i de la matriz E. Por otro lado, el estadísti
o Hoeltelling's T 2

i se
al
ula 
omo:
T 2

i = yT
i Λ−1k yi (2.18)donde Λk es una matriz diagonal que 
ontiene los autovalores λi, i = 1,2, .., k. El esta-dísti
o Hoetellings T 2

i es una medida de la distan
ia entre la muestra proye
tada y elorigen de 
oordenadas del nuevo subespa
io donde se proye
tan las muestras.2.3.7. Análisis dis
riminante lineal (LDA)El análisis dis
riminante lineal (LDA), al igual que en el 
aso de PCA, se 
onsideraen mu
hos 
asos 
omo un método de 
lasi�
a
ión en sí mismo. En este 
aso se verá suutilidad 
omo método para 
onseguir una extra

ión de 
ara
terísti
as. El método, aligual que PCA, se basa en una transforma
ión lineal 
omo la des
rita en la e
ua
ión(2.13), pero a diferen
ia de éste, la matriz W se 
onstruye teniendo en 
uenta las 
lasesa las que pertene
en los datos, por lo que se 
onsidera a LDA 
omo una transforma
iónsupervisada.Si en PCA el 
riterio para 
onstruir la matriz de transforma
ión era maximizar lavarianza de los nuevos elementos proye
tados, en el 
aso de LDA se trata de proye
tarlos datos de forma que se maximi
e la dispersión inter
lase y se minimi
e la dispersiónintra
lase. Para de�nir mejor estos términos, supongamos que, 
omo en el 
aso dePCA, tenemos un 
onjunto de datos X 
ompuesta por n ve
tores 
olumna, 
ada unode ellos de m muestras. Además, supondremos que 
ada ve
tor xi tiene asignada unaetiqueta yi que identi�
a la 
lase a la que pertene
e, donde i = 1,2, ...,M . Así, podemos
onsiderar la matriz X i 
omo una matriz que 
ontiene los ni ve
tores pertene
ientes ala 
lase Ci. Las matri
es de dispersión inter
lase SB e intra
lase SI quedan de�nidassegún:
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SI = c∑

i=1
1

ni
(X i −µi1

T ) (X i −µi1
T )T

SB = c∑
i=1

ni (µi −µ) (µi −µ)T (2.19)donde µi es un ve
tor de m 
omponentes 
on los valores medios de los ve
tores queforman la matriz X i, mientras que µ es un ve
tor de m 
omponentes 
on las medias detodo el 
onjunto, independientemente de la 
lase a la que pertenez
an los ve
tores. Elve
tor 1 es un ve
tor de unos de n elementos. Por tanto, la matriz de transforma
ión se
al
ula mediante los autove
tores de la matriz S−1I SB, ordenados según sus autovalores
orrespondientes. La redu

ión se efe
túa proye
tando la informa
ión del ve
tor xisobre los k autove
tores obtenidos.2.3.8. Considera
iones sobre los métodos propuestosEntre los métodos expuestos de pro
esado de señal existe un grupo de ellos 
entradoen identi�
ar los parámetros teniendo en 
uenta que la señal se puede representar 
omoun 
onjunto de exponen
iales de
re
ientes, ya que en los sistemas de nariz ele
tróni
amodulados por �ujo apare
en este tipo de señales. Pertene
en a este tipo de métodosla búsqueda por exponen
iales, la extra

ión por Padé-Z o la té
ni
a que se ha des
rito
omo ridge regression. Sin embargo, 
omo también se ha 
omentado en la des
rip
iónde las té
ni
as de medidas dinámi
as, 
ada vez se utiliza más la termomodula
ión en el
aso de la nariz ele
tróni
a, lo que originará tipos de señales diferentes que no puedenser 
ara
terizadas por la aproxima
ión de exponen
iales de
re
ientes. En el 
aso dela lengua ele
tróni
a, espe
ialmente 
uando la té
ni
a empleada es la 
i
lovoltiampe-rometría o la voltametría pulsada, los tipos de señales también varían de la suma deexponen
iales de
re
ientes en el tiempo.Respe
to a los modelos ARMA, su uso para la 
ara
teriza
ión y re
ono
imiento deseñales pueden apli
arse 
uando tenemos los siguientes 
riterios:Pro
esos Esto
ásti
os. Esto signi�
a que la señal que obtenemos es la realiza-
ión de un pro
eso aleatorio que mantiene 
onstantes la media, la varianza y laauto
orrela
ión.Cara
teriza
ión por la densidad espe
tral. Los 
oe�
ientes de los modelos ARMAse estiman a partir de la informa
ión espe
tral. Por tanto, identi�
an señales quetienen la misma informa
ión espe
tral aunque tengan formas de onda diferentes,lo que los ha
e atra
tivos para determinados 
ampos 
omo el re
ono
imiento devoz.La desventaja de utilizar este tipo de modelos 
on las señales dis
retas es que elpro
eso que 
ara
teriza la genera
ión de señales, aún habiendo 
ompensado la deri-
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edentes y Estado del Arte.va, no es ne
esariamente esto
ásti
o, ya que la poten
ia de ruido puede variar entrela adquisi
ión de unas señales a otras. Por otro lado, la informa
ión que se pretende
apturar de las señales dinámi
as de nariz y lengua ele
tróni
as está rela
ionada 
onla forma de onda en el tiempo. Pudiera darse el 
aso de obtener dos formas de onda
laramente diferen
iadas, pro
edentes de sustan
ias 
ompletamente distintas que tu-vieran una densidad espe
tral similar y por tanto, los 
oe�
ientes del modelo ARMAde ambas sustan
ias serían pare
idos.Como se desta
a en [Hierlemann08℄ los métodos basados en el espa
io de fase sonmuy sensibles a pequeños 
ambios en la informa
ión propor
ionada por los sensores.Esta misma 
on
lusión se re
ono
ía en los trabajos que habían utilizado este tipo demétodos. Por este motivo di
ha té
ni
a, aún siendo válida para todo tipo de señales,no es un método ade
uado para resolver el problema de la extra

ión de parámetrosque 
ara
teri
en la señal bajo estudio.Tanto PCA 
omo LDA son métodos muy extendidos en el 
ampo del re
ono
imientode patrones, 
on ex
elentes resultados. Sin embargo, en [Rö
k08℄ se advierte que enmu
has o
asiones se presentan resultados, después de la apli
a
ión de estos métodos,que solamente están rela
ionados 
on la varianza debida a la propia naturaleza detomar señales en momentos diferentes. Además, su uso puede ser 
omplementario al deotras té
ni
as de extra

ión, 
onsiguiendo una mejor de
orrela
ión o separa
ión de lasmismas.Respe
to a la transformada wavelet, 
omo se ha expuesto, sus 
ara
terísti
as sonmuy ade
uadas para el análisis de forma de onda, pues 
onsigue lo
aliza
ión tanto entiempo 
omo en fre
uen
ia. El prin
ipal problema del uso de la transformada waveletradi
a en identi�
ar en qué 
oe�
ientes está 
ontenida la informa
ión de la señal paraser 
lasi�
ada. Por tanto, para la identi�
a
ión de un tipo de sustan
ia tendremos que
onsiderar:Un número �jo de 
oe�
ientes. Dado que la inmensa mayoría de los 
lasi�
adorestrabaja 
on ve
tores del mismo tamaño para identi�
ar una 
lase 
on
reta, para
ada 
lase deberemos 
onsiderar un número �jo de 
oe�
ientes.Los 
oe�
ientes que maximi
en la separa
ión entre 
lases. No basta 
on identi�
arun número �jo de 
oe�
ientes que representen ade
uadamente la señal. Así, si al
lasi�
ador se le pasa un ve
tor v = [v1, v2, ..., vm], la 
omponente v1 siempre debeha
er referen
ia al mismo 
oe�
iente wavelet.En los trabajos des
ritos en la bibliografía, el problema de determinar los 
oe�
ien-tes wavelet relevantes ha sido resuelto mediante prueba y error, 
onsiderando 
ada vezdiversos 
oe�
ientes. Este método, si bien es válido para una fase de estudio preliminarsobre la apli
a
ión de la transformada wavelet al análisis de señales de sensores de gasesy líquidos, no es viable para una apli
a
ión prá
ti
a.
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ión de 
ara
terísti
as 352.4. Métodos de sele

ión de 
ara
terísti
asUna vez que se han expuesto los prin
ipios físi
os de los sensores, las té
ni
as paraobtener la informa
ión dinámi
a de los mismos y los métodos de extra

ión de esainforma
ión, se analizará la parte de re
ono
imiento de patrones. A partir de este mo-mento, la informa
ión pro
edente de los sensores, bien en formato RAW o bien losparámetros que de�nen las señales de los mismos, se tratará 
omo ve
tores 
on unaserie de variables o 
ara
terísti
as 
ada unos de ellos. Antes de pasar a la etapa de
lasi�
a
ión, hay que tener en 
uenta que el uso de todas las variables disponibles por
ada una de las muestras no suele ser una buena estrategia, ya que alguna de las 
ara
-terísti
as (
omponentes del ve
tor) no serán relevantes para la 
lasi�
a
ión, añadiendoúni
amente ruido al 
lasi�
ador. Además, 
uanto mayor es el número de 
ara
terísti
asde los patrones de entrada, más 
omplejo se vuelve el problema a dis
riminar y portanto, resultará más 
ompli
ado tener una tasa de error baja. Estos fenómenos son
ono
idos 
omo la maldi
ión de la dimensión en el 
ampo del aprendizaje [Bishop06℄.Para de�nir formalmente la sele

ión de 
ara
terísti
as, supongamos que tenemosun 
onjunto X de n muestras, teniendo 
ada una de ellas ini
ialmentem 
ara
terísti
as.El problema de la sele

ión de 
ara
terísti
as 
onsiste en en
ontrar un sub
onjunto Dde 
ara
terísti
as óptimas, de forma que los nuevos ve
tores tendrán d 
ara
terísti
as
on d <m. La sele

ión de 
ara
terísti
as se realiza mediante una fun
ión de 
riterio ofun
ión objetivo J (D), donde D es una de las posibles 
ombina
iones 
on d elementossele

ionados de las m 
ara
terísti
as totales. Existen dos grandes grupos de fun
ionesobjetivo:Fun
iones de �ltrado En este tipo de fun
iones la sele

ión se realiza por el 
onte-nido de la informa
ión de las 
ara
terísti
as, típi
amente la distan
ia inter
lase ola dependen
ia estadísti
a. Las fun
iones de �ltrado no tienen en 
uenta el tipode 
lasi�
ador que existe posteriormente, por lo que su 
riterio es apli
able atodo tipo de 
lasi�
adores. Normalmente, los 
riterios de �ltrado estable
en unranking de 
ada una de las 
ara
terísti
as y la sele

ión de las mismas se realizaquedándonos 
on las d que mejor 
omportamiento presenten. Entre estos 
rite-rios, los más populares son los 
oe�
ientes de Fisher, donde 
ada 
ara
terísti
a rse evalúa 
omo:
J (r) =

c∑
i=1

ni (µi − µ)2
c∑

i=1
niσ

2

i

(2.20)donde µi y σ2

i son la media y dispersión de los valores de la 
ara
terísti
a r
onsiderando solo los ve
tores que pertene
en a la 
lase Ci.
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edentes y Estado del Arte.Otros 
riterios utilizados son los 
oe�
ientes de Pearson [Weston00℄ o el 
riteriode máxima-relevan
ia, mínima-redundan
ia [Peng05℄.Fun
iones por envolvente (wrapper) Los 
riterios de sele

ión por envolvente to-man 
omo fun
ión de 
riterio la salida del 
lasi�
ador 
onsiderado o una esti-ma
ión de su rendimiento. Son por tanto dependientes del 
lasi�
ador a utilizar,siendo su 
riterio de búsqueda más 
oherente 
on el objetivo de sele

ionar elmejor sub
onjunto que propor
ione los mejores resultados en la 
lasi�
a
ión.Los métodos por envolvente propor
ionan mejores resultados que los métodosde �ltrado, pero la 
omplejidad y tiempo ne
esario en la fase de obten
ión delsub
onjunto de 
ara
terísti
as sele

ionadas es mu
ho mayor. Además, al probardiferentes 
ombina
iones evitan el denominado efe
to de nido, que se produ
e al
onsiderar las 
ara
terísti
as de forma aislada, no teniendo en 
uenta las 
ombi-na
iones de las mismas.En el 
ampo de la nariz y la lengua ele
tróni
a, se en
uentran varios trabajos desele

ión de 
ara
terísti
as 
omo [Llobet07℄, [Gualdron06℄, [Durán05b℄ o [Perera02℄,basándose todos estos trabajos en 
riterios por envolvente. Entre los métodos presen-tados, podemos realizar una 
lasi�
a
ión según el 
riterio de búsqueda del 
onjunto de
ara
terísti
as a sele

ionar:Algoritmos exponen
iales. Evalúan un número de sub
onjuntos que 
re
e expo-nen
ialmente 
on el número de 
ara
terísti
as totales m del problema. Entre losalgoritmos utilizados podemos desta
arBúsqueda exhaustiva.Beam sear
h.Algoritmos se
uen
iales. Se evalúa la aporta
ión de añadir o quitar una 
ara
te-rísti
a sobre un 
onjunto dado, siendo su tiempo de 
ómputo muy inferior alos algoritmos exponen
iales. Sin embargo, suelen 
aer en mínimos lo
ales de lasolu
ión. Entre los algoritmos utilizados se en
uentranSequential fordward sear
h (SFS).Sequential ba
kward sear
h (SBS).Plus-l-Minus-R sear
h.Sequential �oating sear
h (SFFS y SFBS).Algoritmos aleatorios. La solu
ión que proponen se basa en una búsqueda aleatoriaguiada. Tienen la ventaja de ser 
omputa
ionalmente menos 
ostosos que losalgoritmos exponen
iales y no tienen tanta tenden
ia a 
aer en un mínimo lo
al
omo los se
uen
iales. Los algoritmos utilizados de este grupo son:
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terísti
as 37Algoritmos Genéti
os.Simulated Annealing.Todos estos métodos son guiados por una fun
ión 
riterio J (D) obtenida a la salidadel 
lasi�
ador 
uando se entrena y se realiza el test 
onsiderando las 
ara
terísti
asdel sub
onjunto D. A 
ontinua
ión se des
riben los diferentes métodos enumeradosy que han sido implementados en esta tesis do
toral 
on el objetivo de realizar una
omparativa entre los mismos y proponer mejoras en algunos de ellos.2.4.1. Búsqueda exhaustivaEl método de búsqueda exhaustiva, también denominado algoritmo por fuerza bru-ta, trata de evaluar todas las posibles 
ombina
iones del total de 
ara
terísti
as. Si elnúmero de 
ara
terísti
as a �jar d está determinado a priori tendrá que evaluar ( m

d
)
ombina
iones, mientras que si el número de 
ara
terísti
as a �jar debe ser ajustado,el número de 
ombina
iones a evaluar deberá ser de 2m 
ombina
iones. Este método es
omputa
ionalmente prohibitivo si el número de 
ara
terísti
as ini
ial m es elevado.Mediante este algoritmo se llega a la solu
ión óptima, pero no es de apli
a
iónen la mayoría de las señales pro
edentes de nariz y lengua ele
tróni
a, espe
ialmente
uando se analizan señales dinámi
as de los sensores. El resto de solu
iones siguen unaestrategia de búsqueda que en
uentra una 
ombina
ión sub-óptima, pero tienen másapli
a
ión que la búsqueda exhaustiva.2.4.2. Sequential Sear
h (SFS) y (SBS)Estos algoritmos son probablemente los más utilizados en la sele

ión de 
ara
te-rísti
as, debido a su sen
illez y velo
idad. El algoritmo SFS se basa en los siguientespasos:1. Denominar D a la 
ombina
ión ganadora e ini
iar 
omo D = {⊘}.2. Sele

ionar la 
ara
terísti
a rg tal que rg = arg

máx

J (D,r) , r ⊈ D.3. Si J (D,r) < J (D), devolver D y detener el algoritmo.4. Asignar a la 
ombina
ión ganadora D = [D,r].5. Si el número de 
ara
terísti
as de la 
ombina
ión ganadora es el deseado, devolver
D y detener el algoritmo.6. Volver al paso 2.
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edentes y Estado del Arte.El algoritmo SFS fun
iona bien 
uando la 
ombina
ión ganadora tiene un númerode 
ara
terísti
as pequeño, ya que a medida que avanza el algoritmo las regiones queexplora son mu
ho menores. El prin
ipio del algoritmo es que una vez que se añadeuna 
ara
terísti
a, se queda permanentemente en la 
ombina
ión ganadora, por lo queexiste el riesgo de 
aer en un mínimo lo
al.El algoritmo SBS es muy similar al anterior, pero la búsqueda se ha
e quitando
ara
terísti
as. Así, los pasos a dar son los siguientes:1. Denominar D a la 
ombina
ión ganadora e ini
iar 
omo el 
onjunto de todas las
ara
terísti
as posibles D = {r1, r2, ..., rm}.2. Sele

ionar la 
ara
terísti
a rl tal que rl = arg
mı́n

J (D − {r}) = arg
mı́n

J (D/r) , r ⊂D.3. Si J (D/r) < J (D), devolver D y detener el algoritmo.4. Quitar de la 
ombina
ión ganadora la muestra r, D = [D/r].5. Si el número de 
ara
terísti
as de la 
ombina
ión ganadora es el deseado, devolver
D y detener el algoritmo.6. Volver al paso 2.Al 
ontrario que SFS, el algoritmo SBS fun
iona bien 
uando la 
ombina
ión ga-nadora tiene mu
has muestras, pues al 
omienzo se explora mu
ha parte del espa
iode 
ombina
iones a eliminar. Sin embargo, a medida que va avanzando el algoritmola solu
ión es mu
ho más rígida, ya que una vez tomada la de
isión de quitar de la
ombina
ión ganadora una 
ara
terísti
a, ésta no vuelve a añadirse.2.4.3. Beam sear
hEl algoritmo beam sear
h se basa en una 
ola que 
ontiene en 
ada momento las kmejores solu
iones. Los pasos de los que 
onsta el algoritmo son los siguientes:1. Evaluar la fun
ión de 
riterio J (ri) para 
ada una de las posibles 
ara
terísti
as.Guardar en la 
ola las k 
ara
terísti
as que obtengan mejor resultado. En estemomento, las 
ombina
iones de la 
ola están formadas por una úni
a 
ara
terís-ti
a.2. Evaluar todas las posibles 
ombina
iones resultantes de añadir una 
ara
terísti
aa las 
ombina
iones de la 
ola. La 
ara
terísti
a a añadir no estará repetida dosve
es en la misma 
ombina
ión. Ordenar los resultados y guardar en la 
ola las
k 
ombina
iones que tengan mejor resultado.
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ión de 
ara
terísti
as 393. Si el número de 
ara
terísti
as es el deseado, detener el algoritmo. Si no, volveral paso 2.Si k = m este algoritmo se 
onvierte en la búsqueda exhaustiva, mientras que si
k = 1 el algoritmo se 
onvierte en el SFS.2.4.4. Plus-l-Minus-r (LRS)Este algoritmo fue propuesto originalmente en [Stearns76℄ y trata de 
ompensarlas desventajas de SFS y SBS, permitiendo que una muestra que es añadida pueda sereliminada de la 
ombina
ión ganadora. El fun
ionamiento del algoritmo, depende delos pasos que demos ha
ia adelante l y de los pasos estable
idos para atrás r. Si l > rlos pasos del algoritmo son los siguientes:1. Denominar D a la 
ombina
ión ganadora e ini
iar 
omo D = {⊘} y k=1, z=1.2. Sele

ionar la 
ara
terísti
a qg tal que qg = arg

máx

J (D,q) , q ⊈D. Ha
er D = {D,qg}.3. In
rementar k=k+1. Si k = l, asignar k = 1 y 
ontinuar al paso 4. Si no, repetirel paso 2.4. Sele

ionar la 
ara
terísti
a ql tal que ql = arg
mı́n

J (D/q) , q ⊂D. Ha
er D =D−{ql}.5. In
rementar z=z+1. Si z = r, asignar z = 1 y 
ontinuar al paso 6. Si no, repetir elpaso 4.6. Si el número de 
ara
terísti
as de la 
ombina
ión ganadora es el deseado, detenerel algoritmo. Si no, repetir desde el paso 2.Por tanto, el algoritmo efe
túa l pasos del método SFS y posteriormente efe
túa rpasos del algoritmo SBS. Si por el 
ontrario, r > l se efe
túan en primer lugar r pasosdel algoritmo SBS y posteriormente l pasos del algoritmo SFS. De esta forma se evita
aer en los mínimos lo
ales de los algoritmos SFS y SBS y se extiende el espa
io debúsqueda. Sin embargo, el algoritmo en su forma original requiere de un número d de
ara
terísti
as deseadas y de los valores l y r.2.4.5. Sequential Floating Sear
h (SFFS) y (SFBS)Este algoritmo propuesto en [Pudil94℄ es la evolu
ión natural del método LRS. Enlugar de determinar los valores de l y de r, será el propio algoritmo en su evolu
ión elque vaya �jando estos valores de forma �otante. Existen dos versiones del algoritmo,una es la que parte del 
onjunto va
ío (SFFS) y la otra parte del 
onjunto 
on todaslas 
ara
terísti
as. Puesto que son análogas se exponen los pasos del algoritmo SFFS:
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edentes y Estado del Arte.1. Denominar D a la 
ombina
ión ganadora e ini
iar 
omo D = {⊘}, FF = 1,BF = 12. Sele

ionar la 
ara
terísti
a rg tal que rg = arg
máx

J (D,r) , r ⊈ D.3. Si J(D) < J (D,rg), a
tualizar D = {D,rg}, FF = 1 y saltar al paso 5.4. Si BF = 0, terminar el algoritmo. Si no, poner FF = 0.5. Sele

ionar la 
ara
terísti
a rl tal que rl = arg
mı́n

J (D/r) , r ⊂ D.6. Si J(D) < J (D/rl), a
tualizar D =D − {rl}, BF = 1 y saltar al paso 2.7. Si FF = 0 terminar el algoritmo. Si no, poner BF = 0.8. Si el número de 
ara
terísti
as es el deseado, devolver D. Si no volver al paso 2.Mediante este algoritmo y su homólogo, los valores de l y de r se ajustan automá-ti
amente en 
ada itera
ión. El algoritmo expuesto, sólo permite añadir o eliminar una
ara
terísti
a al mismo tiempo, aunque existen otras versiones que permiten evaluartuplas de O elementos [Somol00℄.2.4.6. Algoritmos genéti
osLos algoritmos genéti
os [Goldberg89℄ son pro
esos aleatorios de búsqueda basadosen los prin
ipios de la sele

ión y la evolu
ión natural. La adapta
ión de este tipo dealgoritmos para la sele

ión de 
ara
terísti
as para la nariz ele
tróni
a fueron introdu-
idos en [Kermani99℄. Las posibles 
ombina
iones de 
ara
terísti
as son 
odi�
adas enforma de 
adenas de bits, de manera que una posible solu
ión vendrá des
rita por unasu
esión de unos y 
eros indi
ando la presen
ia o la ausen
ia, mediante un uno o un
ero respe
tivamente, de 
ada una de las variables en esa 
ombina
ión parti
ular. Enel 
aso de los algoritmos genéti
os 
ada 
ombina
ión, que representa una posible solu-
ión, es denominada individuo y la 
adena de 
eros y unos se denominará 
romosoma.Aunque los algoritmos genéti
os se basan en solu
iones aleatorias, la búsqueda se guíamediante una fun
ión de �tness, que en nuestro 
aso será el nivel de a
ierto a la salidadel 
lasi�
ador 
on una 
ombina
ión determinada. Aunque existen diferentes versionespara los algoritmos genéti
os, en todas las referen
ias en
ontradas en el 
ampo de lanariz y la lengua ele
tróni
a se sigue el siguiente algoritmo:1. La búsqueda se ini
ia 
on un 
onjunto de h posibles solu
iones generadas aleato-riamente denominadas pobla
ión ini
ial.
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ión de 
ara
terísti
as 412. Se evalúa la pobla
ión a
tual mediante la fun
ión de �tness y se asigna un valora 
ada individuo 
onforme a su valor de �tness, estable
iendo un ranking deindividuos.3. Se permite sobrevivir a la siguiente genera
ión a los nbest individuos.4. Se realiza una sele

ión de h − nbest individuos. La sele

ión se ha
e de formaaleatoria pero la probabilidad de 
ada individuo de ser sele

ionado es propor-
ional al valor que obtuvo en la fun
ión de �tness. De esta manera, los que mejorresultado han demostrado tienen más probabilidad de ser sele

ionados.5. Con los individuos sele

ionados se ha
e una opera
ión de 
ru
e (
rossover) porpares de individuos. Normalmente se toman los b primeros bits de uno de losindividuos y los m− b bits del otro. Así, dado que 
ada bit 
odi�
a la presen
ia oausen
ia de una 
ara
terísti
a dada, un nuevo 
romosoma formado mediante unaopera
ión de 
ru
e es una 
ombina
ión de dos individuos que han dado buenosresultados.6. Se realiza una opera
ión de muta
ión 
on una probabilidad muy pequeña sobrelos individuos. La muta
ión 
onsistirá en 
ambiar un 
ero por un uno o un unopor 
ero. Al igual que su
ede en la naturaleza, la muta
ión no se debe dar muyfre
uentemente.7. Una vez realizadas las opera
iones de 
ru
e y muta
ión tendremos h−nbest nuevosindividuos que, junto 
on los nbest de la pobla
ión anterior 
onstituyen una nuevapobla
ión. Se repite el algoritmo desde el paso 2.El algoritmo genéti
o prosigue hasta que iguala o supera un valor de la fun
ión de�tness estable
ido 
omo meta, hasta que exista una 
onvergen
ia en la pobla
ión, demanera que un determinado por
entaje de sus miembros a
aben siendo idénti
os, ohasta que se llegue al número máximo de itera
iones.Los algoritmos genéti
os serán tratados en más profundidad en esta tesis 
omométodos de optimiza
ión. En la sele

ión de 
ara
terísti
as propor
ionan la ventaja deexplorar una gran parte del espa
io de solu
iones e ir guiando la búsqueda mediantelas opera
iones de 
ru
e, mientras que la opera
ión de muta
ión permite es
apar deun mínimo lo
al. Entre las 
ríti
as que suelen re
ibir los algoritmos genéti
os para lasele

ión de 
ara
terísti
as, tal 
omo se ha expuesto el algoritmo, se indi
a que es difí
il
ono
er 
uándo parar el algoritmo y que están basados en una solu
ión aleatoria.
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edentes y Estado del Arte.2.4.7. Simulated AnnealingEl algoritmo Simulated annealing (SA) o del temple simulado es una té
ni
a esto-
ásti
a inspirada en la termodinámi
a y en 
on
reto aprove
ha la analogía en la formaen la que una alea
ión de hierro fundido al
anza un estado de mínima energía a medidaque se va enfriando la temperatura. Su introdu

ión en el 
ampo de la nariz ele
tróni
ase en
uentra en [Gualdron06℄. Al igual que 
on los algoritmos genéti
os, se estable
e elpro
edimiento propuesto en di
ho trabajo.1. Comenzar el algoritmo a una temperatura ini
ial T = T0, step = 0. Obteneraleatoriamente una 
ombina
ión ini
ial Dw y 
al
ular Jw = J (Dw).2. Cal
ular una solu
ión ve
ina a Dw denominada Dn. Esta solu
ión ve
ina se ge-nera 
ambiando el valor de los bits 
on una probabilidad independiente p =KT ,siendo K una 
onstante a ajustar a priori que asegura que KT0 ≪ 1. Cal
ular
Jn = J (Dn).Si Jw > Jn. A
eptar la nueva solu
ión 
omo solu
ión ganadora

Jw ← Jn

Dw ←DnSi Jw < Jn A
eptar la nueva solu
ión 
on una probabilidad
P = e−

△E

T (2.21)donde △E = Jn − Jw.3. Si step ≠ stepmax, ha
er step = step + 1 y se enfría la temperatura de trabajosegún:
T = T0 + step

stepmax

(Tf − T0) (2.22)volver al punto 2.4. Si T = Tf detener el algoritmo y devolver Dw. Si no, de
rementar la temperaturay repetir desde el paso 2.La e
ua
ión (2.21) es la a
epta
ión de probabilidad de Boltzmann y trata de es
aparde mínimos lo
ales. Cuando la temperatura es muy alta, la probabilidad de a
eptarnuevas solu
iones es también muy elevada. A medida que va des
endiendo o enfriandosela temperatura, las solu
iones que han resultado peores tienen una probabilidad muybaja de ser sele

ionadas. En el 
itado trabajo no señalan 
ómo generar la solu
iónve
ina, aunque lo 
omún en este tipo de algoritmos es realizar una muta
ión de los bits
on una baja probabilidad.
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a
ión de Patrones 43La 
lave de la 
onvergen
ia del algoritmo simulated annealing está en el esquema deenfriamiento de temperatura [Salomon02℄. Con un esquema de enfriamiento su�
ien-temente lento se asegura la 
onvergen
ia ha
ia la solu
ión óptima, pero el algoritmoderiva a la búsqueda exhaustiva. Por el 
ontrario, en un esquema muy rápido de en-friamiento, la solu
ión a
eptada es prá
ti
amente aleatoria.2.5. Clasi�
a
ión de PatronesLa 
lasi�
a
ión tiene por objetivo identi�
ar las señales de los sensores, o los pa-rámetros extraídos de las mismas 
omo se ha des
rito en este 
apítulo, y asignar lasustan
ia bajo análisis a una 
lase. Así, se parte de un 
onjunto de ve
tores de entre-namiento X del que podemos 
ono
er la 
lase a la que pertene
en yi, en el 
aso de
lasi�
a
ión supervisada, o no 
ono
erlo en esta fase de entrenamiento, en el 
aso de la
lasi�
a
ión no supervisada. En 
ualquier 
aso, la meta �nal de todo método de 
lasi-�
a
ión es en
ontrar la forma de rela
ionar xi → yi para futuras muestras. Habría queseñalar que el término re
ono
imiento de patrones es más amplio que la 
lasi�
a
ión,ya que 
omprende la regresión o medida de una serie de propiedades 
uanti�
ables,
omo puede ser la 
on
entra
ión de una sustan
ia en un analito más 
omplejo, y lasté
ni
as de 
lustering, 
uya misión es aprender las rela
iones estru
turales entre dife-rentes señales de sensores. En esta tesis, 
omo se men
ionó en el primer 
apítulo, eltrabajo se ha 
entrado en el 
ampo de la 
lasi�
a
ión supervisada, por ser el que másrela
ión tiene 
on los 
on
eptos de�nidos de nariz y lengua ele
tróni
a.Probablemente, el método más referen
iado en múltiples trabajos sobre sensoresde gases y líquidos es el análisis por 
omponentes prin
ipales (PCA), espe
ialmenterealizando un PCA plot. Aunque en mu
has o
asiones permite separar de forma visualuna 
lase sobre otra, mu
hos autores no lo 
onsideran en sí mismo un método de
lasi�
a
ión, pues no propor
iona la expresión matemáti
a que mapea xi → yi.Uno de los objetivos de esta tesis es estable
er una 
ompara
ión entre los diferentesmétodos de 
lasi�
a
ión y proponer mejoras de los mismos, por lo que se aborda enesta se

ión los métodos utilizados en los sistemas de nariz y lengua ele
tróni
as. Lostrabajos des
ritos en [Hines99℄ y [Gutierrez-Osuna02℄ son una primera referen
ia delos métodos de 
lasi�
a
ión empleados en el 
ampo de la nariz ele
tróni
a, donde sedes
riben los siguientes métodos:Fis
her linear dis
riminant (FLD).
k Nearest neighbor.Per
eptrón multi
apa.Fuzzy Artmap.
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edentes y Estado del Arte.Clasi�
adores de base radial (RBF).En el 
ampo de la lengua ele
tróni
a en
ontramos otros dos métodos ampliamenteutilizados:Soft independent modeling of 
lass analogies (SIMCA).Partial least squares dis
riminant analysis (PLS-DA).Además de estos métodos, en la revisión bibliográ�
a podemos en
ontrar otrosmétodos re
ientes 
omo son:Máquinas de ve
tores soporte (SVM), [Pardo05℄, [Distante03℄.Random Forest, [Pardo07℄.A 
ontinua
ión se exponen los prin
ipios de fun
ionamiento y prin
ipales 
ara
te-rísti
as de 
ada uno de estos métodos.2.5.1. Fis
her linear dis
riminant (FLD)El método Fis
her linear dis
riminant está íntimamente rela
ionado 
on el análisisdis
riminante lineal (LDA), expuesto en la extra

ión de 
ara
terísti
as. Si en el 
asode LDA el objetivo era proye
tar los ve
tores sobre un nuevo espa
io, de forma quelas matri
es de dispersión intra
lase (SI) e inter
lase (SB), de�nidas en la e
ua
ión(2.19), fueran minimizadas y maximizadas respe
tivamente, en este 
aso se trata deen
ontrar, para el 
onjunto de entrenamiento, un plano de separa
ión [ω, b] que 
onsigala siguiente fun
ión de de
isión
f (x) = signo (⟨ω ⋅x⟩ + b) (2.23)Para en
ontrar el plano de separa
ión ω, atendiendo a las matri
es de dispersión,se deberá resolver el problema:

ω = arg
max

F (ω′) = ⟨ω′ ⋅SBω′⟩⟨ω′ ⋅SIω′⟩ (2.24)Supongamos un problema binario de 
lasi�
a
ión, en el que las 
lases aso
iadas a losve
tores xi quedan determinadas mediante la etiqueta yi ∈ {+1,−1}. La implementa
ión
lási
a de la solu
ión al problema planteado en la e
ua
ión (2.24) vendría determinadapor:
ω = S−1I (µ+ −µ−) (2.25)
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a
ión de Patrones 45donde µ+ y µ− son las medias de los ve
tores pertene
ientes a 
ada 
lase. El desplaza-miento b, se puede en
ontrar manteniendo la siguiente igualdad:
⟨w ⋅µ+⟩ + b = − (⟨w ⋅µ−⟩ + b) (2.26)Debe observarse que el método del dis
riminante lineal de Fis
her 
onsidera que lafun
ión densidad de probabilidad de 
ada uno de los 
onjuntos es gaussiana y separablelinealmente. Existen implementa
iones no lineales de este método, 
omo es el métodoKernel Fis
her Dis
rimant, pero en el 
ampo de la nariz y la lengua ele
tróni
a seen
uentra en po
as referen
ias, 
omo por ejemplo en [De
oste01℄.2.5.2. k nearest neighborEl algoritmo k nearest neighbor (kNN), o de los k ve
inos más 
er
anos, ha sidoampliamente utilizado en el 
ampo de la nariz y lengua ele
tróni
a debido a su poten
iapara tratar problemas de 
lasi�
a
ión no lineales. Este algoritmo guarda los ve
toresdel 
onjunto de entrenamiento junto 
on sus 
lases, de forma que 
uando se presentaun nuevo ve
tor xt se medirá la distan
ia 
on todos los ve
tores de entrenamiento y sesele

ionará la 
lase predominante de los k ve
tores más próximos a la nueva muestra.Aunque el planteamiento pare
e extremadamente sen
illo, el algoritmo kNN es unaformula
ión no paramétri
a del 
riterio maximum a posteriori (MAP). De he
ho, 
on unnúmero elevado de muestras de entrenamiento, el algoritmo se aproxima a un 
lasi�
a-dor bayesiano [Duda00℄. Considerar un algoritmo de 
lasi�
a
ión 
omo no paramétri
osigni�
a no presuponer ningún tipo de distribu
ión a priori.Las prin
ipales desventajas del método son la 
antidad de memoria requerida paraalma
enar todo el 
onjunto de entrenamiento y el número de opera
iones requeridasen la fase de test debido a que para 
ada muestra nueva hay que 
al
ular las distan
ias
on todas las muestras del 
onjunto de entrenamiento.2.5.3. Per
eptrones multi
apaDentro de las redes neuronales arti�
iales, el modelo más popular son los denomina-dos per
eptrones multi
apa, 
onsistentes en una red de unidades sen
illas, denominadasneuronas, y 
onstituidas por varias 
apas. Cada neurona desarrolla una suma prome-diada por pesos de sus entradas y se a
tiva de a
uerdo a una fun
ión, habitualmenteno lineal. En el 
aso de los per
eptrones multi
apa, la informa
ión �uye desde la en-trada hasta la salida, sin existir ningún tipo de 
onexión realimentada, por lo que sedenominan redes de propaga
ión dire
ta. Aunque el modelo del per
eptrón multi
apapermite múltiples 
apas o
ultas, en la bibliografía 
onsultada sobre la apli
a
ión de
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edentes y Estado del Arte.este tipo de métodos a la nariz y lengua ele
tróni
a sólo se utiliza una 
apa o
ulta.Una vez entrenada, la salida de la neurona i vendrá dada por la expresión:
fi (x) = fo ( N∑

j=1
ωi

oj (fh (⟨ωj

h ⋅x⟩ + bhj))) + bi (2.27)donde fh (.), fo (.) son las fun
iones de a
tiva
ión de la 
apa o
ulta y de la 
apa desalida respe
tivamente, ωj

h es el ve
tor de pesos de la neurona j pertene
iente a la 
apao
ulta, ωi
o es el ve
tor de pesos de la neurona i de salida, N es el número de neuronasde la 
apa o
ulta, mientras que bhj y bi son los denominados bias o 
onstantes dedesplazamiento de 
ada neurona. En [Cybenko89℄ se demuestra que 
on este esquemase pueden aproximar 
asi todas las fun
iones de de
isión, por lo que la �exibilidad delos per
eptrones multi
apa permite resolver problemas 
omplejos de 
lasi�
a
ión.El número de neuronas de la 
apa o
ulta N debe �jarse a priori, mientras que elnúmero de neuronas de la 
apa de salida viene determinado por el número de 
lases delproblema. Las fun
iones de a
tiva
ión también deben ser sele

ionadas antes del entre-namiento, debiendo 
umplir que sean 
ontinuas no 
onstantes, monótonas 
re
ientes yestar a
otadas.Durante el entrenamiento de una red neuronal se 
al
ularán los ve
tores de pesosy los bias de todas las neuronas de la red. El método más 
omún de entrenamiento esel ajuste por retropropaga
ión del error, que tratará de minimizar una fun
ión 
riterio

e (.). Aunque existen varias fun
iones 
riterio [Duda00℄, [Bishop06℄, la más popular esel error 
uadráti
o medio (MSE) de�nido por:
e (ω) = 1

2
∥ y − f ∥2 (2.28)donde y es el ve
tor de etiquetas o 
lases a las que pertene
e el 
onjunto de entrena-miento y f es el ve
tor de salidas estimadas por la red. El método de retropropaga
ióndel error requiere, 
omo se ha men
ionado, que las fun
iones de a
tiva
ión sean de-rivables para poder ajustar el error en la dire

ión de minimiza
ión de e (.). Existenvarios métodos de entrenamiento para bus
ar la minimiza
ión de la fun
ión 
riterio, deforma que se vayan a
tualizando los pesos de las neuronas. Entre los diferentes métodospodemos desta
ar:Des
enso del gradiente. De�niendo el operador gradiente 
omo:

∇ = [ ∂

∂ω1

,⋯,
∂

∂ωn

]T (2.29)La a
tualiza
ión de pesos en el instante t + 1 se 
onsigue mediante:
ωt+1 = ωt − η∇e (ωt) = ωt − ηJ t (2.30)
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a
ión de Patrones 47donde η < 1 es una 
onstante a ajustar a priori. Un valor muy alto de esta 
ons-tante ha
e que el ve
tor generado quede muy alejado del ve
tor a
tual, pudiendodegenerar el algoritmo de aprendizaje. Un valor pequeño de esta 
onstante ha
eque el entrenamiento sea ex
esivamente lento, por lo que en esta tesis se ha de
i-dido utilizar algoritmos que adapten este parámetro a medida que trans
urre eltiempo, siendo grande al prin
ipio para que se pueda avanzar más rápido y unvalor pequeño al �nal que re�na la solu
ión. La matriz J es el Ja
obiano de lafun
ión de error evaluada en el punto ω.Método de Gauss-Newton. Para fun
iones de 
riterio 
omo el error 
uadráti
o me-dio, es posible emplear los métodos de Gauss-Newton. En determinados proble-mas de optimiza
ión, la 
onvergen
ia es más rápida si se usa la informa
ión dela derivada segunda, lo que equivale a utilizar la matriz Hessiana en lugar delJa
obiano de la e
ua
ión (2.30) �jando además η = 1. Este tipo de entrenamientose denomina método de Newton y aunque es mu
ho más rápido que el método dedes
enso por el gradiente el 
ál
ulo de la Hessiana es 
omputa
ionalmente 
osto-so. Para fun
iones de error 
omo el error 
uadráti
o medio, es posible aproximarla Hessiana por:
H = (JT J)−1 (2.31)Así, los métodos Gauss-Newton 
al
ulan el error mediante:

ωt+1 = ωt − (J tJ + αI)−1 J te (ωt) (2.32)donde α es un parámetro que debe ser ajustado. En el 
aso de esta tesis se hautilizado 
omo método Gauss-Newton el algoritmo de Levenberg-Marquardt queadapta el parámetro α en el tiempo. Este método 
onverge más rápido que elmétodo utilizado por des
enso de gradiente, pero los requerimientos de memoriaha
en que solo sea viable para redes pequeñas.Hay que tener en 
uenta que en los per
eptrones multi
apa existen varios parámetrosque deben ser ajustados a priori, 
omo son el número de neuronas en la 
apa o
ulta,las fun
iones de a
tiva
ión, los parámetros de aprendizaje y el número de itera
ionesque permitimos a los métodos de entrenamiento. Si se permiten po
as itera
iones nose ajustarán los pesos 
orre
tamente, mientras que si se permiten mu
has itera
ionesse tiende al sobreaprendizaje del 
onjunto de entrenamiento. Además, se debe teneren 
uenta la existen
ia de mínimos lo
ales en la fun
ión de error, por lo que se debe
omenzar por ve
tores de pesos aleatorios.
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edentes y Estado del Arte.2.5.4. Redes fuzzy artmapLas redes fuzzy artmap, des
ritas 
on profundidad en [Carpenter92℄, son una evo-lu
ión de las redes artmap [Carpenter91℄ de forma que permiten trabajar 
on patronesreales. Tanto las redes artmap 
omo fuzzy artmap se basan en las redes ART, a
rónimode teoría de resonan
ia adaptativa, que son un método no supervisado para 
rear 
lus-ters o agrupa
iones de muestras sin suponer una distribu
ión de los datos de entrada.Antes de ver su fun
ionamiento, des
ribiremos los elementos 
ara
terísti
os de unared fuzzy artmap:Entradas. Se parte de ve
tores de entrada normalizados 0 < xi(j) < 1, j = 1,2, ..daso
iados 
on una 
lase yi = 1,2, ..,M . Para 
ada ve
tor de entrada xi se 
rea unnuevo ve
tor vi de dimensión 2d, obtenido mediante 
odi�
a
ión 
omplementaria,de forma que:
v (2j − 1) = x (j)
v (2j) = 1 − x (j) j = 1,2, .., d. (2.33)Red artmap. Está 
ompuesta por una serie de neuronas, 
ada una 
on un peso for-mado por un ve
tor de dimensión igual a la de los patrones que se presentan ala red (2d). Cada neurona tendrá asignada una entrada en el map�eld. La red seen
uentra va
ía al 
omenzar el entrenamiento.Map�eld. Se trata de una tabla que asigna a 
ada neurona la 
lase 
on la que estárela
ionada.Parámetro de vigilan
ia máxima (ρmax). Este parámetro 
ontrola si un nuevo ve
-tor presentado a la red artmap está en el entorno de alguna de las neuronas dedi
ha red. El parámetro toma valores entre 
ero y uno, siendo en este último 
asone
esario que sea idénti
a la muestra presentada al peso de la neurona 
on laque se está 
omparando. A este parámetro se le asigna un valor ini
ial, aunqueel pro
eso de entrenamiento irá 
ambiando su valor.Opera
ión de vigilan
ia. Se estable
e entre el ve
tor de entrada v y 
ada una delas neuronas 
omo:

ρj =
2d∑
k=1

mı́n (vk, ω
j

k
)

2d∑
k=1

vk

(2.34)Opera
ión de similitud. La similitud entre una entrada v presentada a una neuronay el peso ωj de la misma se mide mediante:
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di,j =

2d∑
k=1

mı́n (vi (k) , ωj (k))
2d∑
k=1

vi (k)
(2.35)
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Figura 2.15: Esquema de una red fuzzy artmap.Una vez entrenada, para una nueva muestra a 
lasi�
ar, se sigue el esquema de la�gura (2.15). Cada muestra a 
lasi�
ar se 
omplementa siguiendo la e
ua
ión des
ritaen (2.33) formando el ve
tor v. Para 
ada una de las neuronas de la red se mide similitudsegún la e
ua
ión (2.35). Adi
ionalmente, se mide la vigilan
ia entre la entrada y 
adaneurona siguiendo la expresión (2.34). Se sele

iona la neurona j 
uya distan
ia al ve
torde entrada haya resultado menor y se 
omprueba que ρj < ρmax. Si esta última 
ondi
iónse 
umpliera se asigna a la entrada el valor de la 
lase Cj del map�eld aso
iado 
on laneurona j. Si no se 
umpliera la 
ondi
ión de vigilan
ia, se 
ontinua 
on la siguienteneurona 
on distan
ia más pequeña. Si no se 
umple la 
ondi
ión de vigilan
ia paraninguna de ellas, se di
e que la entrada no tiene asignada una 
lase 
ono
ida.Para la fase de entrenamiento, ne
esitamos además de los elementos 
ara
terísti
osde una red fuzzy artmap, de�nir el parámetro de velo
idad de ajuste (β). Este pará-metro 
ontrola la adapta
ión de los pesos a las nuevas muestras presentadas. Al igualque o
urría en la e
ua
ión (2.30) un valor muy pequeño hará que la red 
onverja muylentamente, mientras que un valor elevado hará que el aprendizaje se vuelva inestable.Durante la fase de entrenamiento, para 
ada ve
tor vi, 
onstruido 
on el 
omplementode los patrones del 
onjunto de entrenamiento xi, se eje
uta el siguiente algoritmo:



50 Capítulo 2. Ante
edentes y Estado del Arte.1. Comprobar que la 
lase del ve
tor vi se en
uentra en alguna de las rela
iones delmap�eld. Si en
ontramos que existe una neurona 
on la misma 
lase, saltar alpaso 3.2. Se 
rea una nueva neurona j, asignando 
omo peso el ve
tor de entrada y la 
lasedel map�eld:
ωj = vi

MF (j) = yi

(2.36)Se mar
a 
ambio = 1. Se termina 
on este ve
tor.3. Crear una lista L, ordenada de forma 
re
iente según el valor di,j, siendo estetérmino la similitud del ve
tor de entrada a 
ada una de las neuronas de la redArtmap. Asignar l = 1.4. Considerar 
omo neurona a
tiva na = L (l).5. Si di,na
≤ ρ la neurona a
tiva y el ve
tor de entrada no están en resonan
ia, porlo que se salta al paso 2. Si di,na

> ρ la neurona a
tiva ha resonado 
on el ve
torde entrada. Se 
omprueba que MF (na) = yi. Si no 
oin
iden las 
lases saltar alsiguiente paso. Si 
oin
iden, se a
tualiza el peso de la neurona:
ωt+1 = (1 − β) (vi ∧ωt

na) + βωt
na (2.37)donde el operador ∧ sele

iona el mínimo de 
ada 
ara
terísti
a. Se mar
a 
am-bio= 1. Se termina 
on este ve
tor.6. El ve
tor ha resonado 
on una neurona que no es de su misma 
lase, por lo quese in
rementa el parámetro de vigilan
ia ρ = ρ+ε. Se in
rementa el valor l = l+1,se sele

iona 
omo neurona a
tiva na = L (l) y se repite el paso 5. Si no hay másneuronas en la lista, ir al paso 2.El algoritmo de entrenamiento se eje
uta para todas las muestras del 
onjunto deentrenamiento y se repite hasta que no existan 
ambios o se al
an
e un número máximode genera
iones. Como se puede apre
iar, el algoritmo de entrenamiento de las redesfuzzy artmap es muy sen
illo, 
onsiguiendo un error empíri
o nulo en el 
onjunto deentrenamiento. Además, las opera
iones en las que se basa provienen de la lógi
a difusa,por lo que no presupone ningún tipo de distribu
ión, lo que 
onvierte a este 
lasi�
adoren un 
lasi�
ador no paramétri
o. Para la fase de test, en esta tesis se ha implementadoel 
riterio des
rito en [Brezmes01℄, por el que una vez entrenada la red el parámetrode vigilan
ia queda 
onstante.



2.5. Clasi�
a
ión de Patrones 512.5.5. Redes de base radial (RBF)Las redes de base radial se engloban normalmente 
omo redes neuronales de una
apa o
ulta y una 
apa de salida 
on 
onexiones dire
tas. A diferen
ia de los per
ep-trones multi
apa, la fun
ión de la 
apa o
ulta, φ (.), es una fun
ión dependiente dela distan
ia, eu
lídea o de Mahalanobis dependiendo del tipo de algoritmo, entre elve
tor de entrada y el ve
tor de pesos de la neurona. Por otro lado, la fun
ión de la
apa de salida es una fun
ión lineal. Así, la fun
ión de de
isión, una vez entrenada lared, quedará:
f (x) = N∑

j=1
ωjφj (x) + b (2.38)donde N es el número de neuronas de la 
apa o
ulta, ωj el peso de la salida de laneurona j en la neurona de salida y b es una 
onstante de desplazamiento de la neuronade salida. Las fun
iones de base radial más populares, y utilizadas en esta tesis, son lasde tipo gaussiano:

φj (x) = exp(−∥x −ωj∥2
2σ2

j

) (2.39)donde ω es un ve
tor propio de la neurona y σ2 es una 
onstante a ajustar a priori.La de
isión de la 
lase a la que pertene
e el ve
tor x se hará mediante el signo de lae
ua
ión (2.38) si se trata de un problema binario o mediante un redondeo al entero más
er
ano en 
aso de problemas multi
lase. La e
ua
ión (2.39) estable
e una gaussiana 
onmedia en el punto de�nido por ω y 
uya an
hura queda determinada por el parámetro
σ. Durante el pro
eso de entrenamiento se ajustan los pesos de las neuronas, tanto dela 
apa o
ulta 
omo de la 
apa de salida. Sin embargo, el método de entrenamientodi�ere respe
to a lo expuesto en las redes neuronales de tipo per
eptrón multi
apa. Losmétodos 
lási
os de entrenamiento sele

ionan un algoritmo no supervisado para la
apa o
ulta, 
omo el 
lustering por k-means [Hush93℄ o el algoritmo EM, a
rónimo deExpe
tation Maximization [Bishop06℄. El algoritmo sele

ionado para el entrenamientode redes RBF en esta tesis está basado en el algoritmo orthogonal least squares [Chen91℄y sele

iona 
omo 
entros de las gaussianas aquellos que expli
an un mayor in
rementoen las variables de salida o 
lases aso
iadas 
on los patrones.Las redes RBF requieren menos parámetros de ajuste que los per
eptrones multi
a-pa y 
onsiguen magní�
os ratios de pre
isión en la 
lasi�
a
ión si las muestras futurasse en
uentran próximas a los patrones de entrenamiento. Sin embargo, el número deneuronas de la 
apa o
ulta suele ser mu
ho mayor que en el 
aso de los per
eptronesmulti
apa.
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edentes y Estado del Arte.2.5.6. Soft independent modelling of 
lass analogies (SIMCA)En se

iones anteriores se des
ribió la utilidad del análisis de 
omponentes prin
ipa-les (PCA) para obtener un nuevo 
onjunto de 
ara
terísti
as redu
idas que 
ontuvieranparte de la informa
ión de los datos originales. Sin embargo, PCA no utiliza la infor-ma
ión de las 
lases para realizar esta transforma
ión, sino que intenta des
ribir lavaria
ión total de las 
lases. El método soft independent modeling of 
lass analogies(SIMCA), 
uya des
rip
ión ampliada puede en
ontrarse en [Wold77℄, trata de aprove-
har las ventajas de PCA in
orporando la informa
ión de las 
lases. Este método sebasa en realizar un análisis PCA por 
ada una de las 
lases, utilizando para 
onstruirel modelo PCAi sólo las muestras dentro de la 
lase Ci.Estudiando los estadísti
os des
ritos en el análisis PCA, des
ritos en las e
ua
io-nes (2.17) y (2.18),
on un número su�
iente de 
omponentes prin
ipales las muestraspertene
ientes a una 
lase deberían ser similares a las re
onstruidas, por lo que lasmuestras aso
iadas 
on esa 
lase tendrán un valor del estadísti
o Q pequeño. Por otrolado, si las muestras están agrupadas, al proye
tarlas sobre el nuevo espa
io redu
ido,estarán próximas entre sí, por lo que el valor del estadísti
o Hotellings T 2 debería serpequeño para las muestras utilizadas en ese modelo. Para poder ha
er 
ompara
ionesentre modelos, y de�nir de un modo más riguroso qué es un valor del estadísti
o grandeo pequeño, hablamos de los estadísti
os normalizados Qn y T 2
n 
omo:

Qni = Qi

Q0,95
T 2

ni = T 2

i

T 2

0,95
(2.40)donde Q0,95 y T 2

0,95 son los límites de 
on�anza de los estadísti
os 
on un 95%. En la�gura (2.16(a)) se puede ver un 
onjunto de datos de dos 
lases. Para 
ada grupo demuestras de una misma 
lase en esta �gura se ha
e un PCA, tomando en este 
aso unaúni
a 
omponente para 
ada modelo. Se puede apre
iar 
ómo una muestra del 
onjuntorojo tendrá valores Q y T 2 altos respe
to del modelo 
onstruido 
on las muestras queno son de su 
lase, mientras que los mismos estadísti
os respe
to al modelo 
onstruido
on las muestras de su misma 
lase presenta unos valores de Q y T 2 pequeños. Estasitua
ión puede verse mejor en las �guras (2.16(b)) y (2.16(
)) en la que se representanlos estadísti
os normalizados en ambos modelos para todas las muestras.Por tanto, en la fase de test, las nuevas muestras medirán sus estadísti
os respe
toa los modelos 
onstruidos en el entrenamiento 
on las diferentes 
lases. Para una nuevamuestra xi, se de�ne el 
on
epto de distan
ia al modelo j 
omo:
d2

i,j = ⎛⎝
Qi,j

Qj
0,95

⎞
⎠

2

+ ⎛⎝
T 2

i,j

T 2j

0,95

⎞
⎠

2 (2.41)A esta nueva muestra se le asignará la 
lase 
on menos distan
ia o puede asignarseun umbral indi
ando que la nueva muestra no se en
uentra estadísti
amente próxima
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) Representa
ión de los estadísti
os normali-zados usando el modelo 2Figura 2.16: Utiliza
ión de estadísti
os normalizados de los modelos PCA.a ningún modelo. Este método es ampliamente utilizado en los trabajos de lenguaele
tróni
a.2.5.7. Partial Least Squares - Dis
riminant Analysis (PLS-DA)Este método está basado en el 
ono
ido método de regresión lineal Partial LeastSquares (PLS), des
rito en profundidad en [Geladi86℄. Se basa en suponer el problemade 
lasi�
a
ión 
omo un problema de regresión, de forma que a partir de unos datosde entrenamiento X podamos determinar la 
lase Ci a la que pertene
e el ve
tor xi.Para problemas de 
lasi�
a
ión binarios, se puede asignar a una 
lase el valor 
ero y
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edentes y Estado del Arte.a la otra 
lase el valor uno, de forma que el modelo, una vez entrenado, propor
ionesalidas que estarán próximas a 
ero para una 
lase y próximas a uno para la otra.En problemas de varias 
lases, se podría pensar en una estrategia de asignar un valordiferente para 
ada 
lase, de forma que propor
ione una salida próxima a uno 
uando
Ci = 1, una salida próxima a dos si Ci = 2 y así 
on el resto de las 
lases. Sin embargo,esta estrategia no suele apli
arse en este tipo de métodos, ya que la 
lase dos no tienepor qué tener una rela
ión intermedia entre la 
lase uno y la 
lase 3, sino que sonasigna
iones independientes. Por este motivo, se forma una matriz Y 
uyos ve
tores
olumna yj para 
ada 
lase j se formarán según:

yij = 1 Ci = j

yij = 0 Ci ≠ j
(2.42)El método PLS tratará de bus
ar los fa
tores que maximi
en la 
ovarianza entrela matriz X y la matriz Y . Estos fa
tores se denominan variables latentes (LV) ybus
an maximizar la varianza de 
ada matriz y la 
orrela
ión entre ambas matri
es.Sin pérdida de generalidad, supondremos una matriz X de media nula. El métodopara en
ontrar las variables latentes LVk es se
uen
ial, siendo los pasos ne
esarios lossiguientes:1. Sele

ionar el ve
tor u 
omo el ve
tor de mayor varianza de la matriz Y . Se
al
ula el ve
tor de pesos

ws
k = X ⋅u
∥X ⋅u ∥ (2.43)2. Cal
ular las proye

iones de los ve
tores xi sobre el ve
tor ws

k, formando unve
tor tk o ve
tor de s
ores.
tk =XT ⋅ws

k (2.44)3. Con la informa
ión anterior, se 
al
ula el ve
tor qk = Y ⋅ tk.4. Ahora se puede 
al
ular la proye

ión de Y sobre el ve
tor qk. Esta proye

iónformará un ve
tor que trata de 
apturar la mayor varianza en Y 
orrelada 
on
X . Se 
al
ula

uk = Y T qk w
f

k = X⋅uk

∥X⋅uk∥
(2.45)5. Se 
omprueba la 
onvergen
ia del algoritmo. Si ∥wf

k −ws
k∥ < ε el ve
tor wk haen
ontrado su �nal. Si no, se iguala ws

k
=w

f

k
y se repite desde el paso 2.6. Se 
al
ula el ve
tor

pk = X ⋅ tk

∥ tT
k tk ∥

(2.46)



2.5. Clasi�
a
ión de Patrones 557. Si se quieren 
al
ular más variables latentes deberá ha
erse sobre las matri
es sinla informa
ión dete
tada por la variable k. Para ello se ha
e:
X =X − ptT Y = Y − (t(⋅Y ⋅t)T )T

∥tT
k

tk∥
(2.47)Una vez formadas las variables latentes, se puede 
onstruir el modelo de regresiónmediante la matriz B, de�nida 
omo:

B =W (P T W )−1 QT (2.48)donde W ,Q y P son las matri
es obtenidas a partir de los ve
tores wk, qk y pkrespe
tivamente. Una vez en
ontrado esta matriz de transforma
ión, para 
ono
er la
lase 
orrespondiente a una nueva muestra se proye
tará 
omo:
yi =BT xi (2.49)de forma que el ve
tor yi tendrá M 
omponentes 
orrespondientes a los valores para
ada una de las 
lases. Como 
lase se asignará aquella que ha al
anzado un valor másalto. También se puede estable
er un umbral para determinar si la muestra bajo análisisse determina 
omo ruido. Debe notarse que, mediante la e
ua
ión (2.49), se estánestable
iendo fronteras de 
lasi�
a
ión lineales. De he
ho los resultados obtenidos 
oneste método son muy pare
idos a los obtenidos 
on el método FLD 
omo se demuestraen [Barker03℄.2.5.8. Máquinas de Ve
tores SoporteComo se men
ionó en el primer 
apítulo, las máquinas de ve
tores soporte (SVM)[Vapnik98℄ tienen unas 
ara
terísti
as que ha
en que sean un método espe
ialmenteade
uado para apli
a
iones de nariz y lengua ele
tróni
a. Entre estas 
ara
terísti
aspodemos desta
ar [Burges98℄:Generaliza
ión. Aunque el 
onjunto de entrenamiento disponga de po
as muestras,las máquinas de ve
tores soporte tratan de generalizar el problema, de formaque se puedan 
lasi�
ar 
orre
tamente las muestras futuras. Esta 
ara
terísti
aes muy ade
uada si se tiene en 
uenta que los experimentos en el 
ampo de lanariz y la lengua ele
tróni
a son 
ostosos y por tanto, el número de muestras delos 
onjuntos de entrenamiento suele ser redu
ido.Redu

ión. Una de las 
ara
terísti
as de las SVM es que, una vez entrenadas, sólo esne
esario guardar parte de la informa
ión del 
onjunto de entrenamiento, tratan-do de redu
ir tanto los requerimientos de memoria 
omo el número de opera
iones
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Figura 2.17: Posibles planos de separa
ión de un problema de 
lasi�
a
ión binario.para la fase de test. Esta 
ara
terísti
a resulta muy atra
tiva 
uando se preten-de ha
er sistemas en tiempo real. Esta propiedad, denominada en el 
ampo dere
ono
imiento de patrones 
omo sparse o baja densidad, se 
umple en las SVM
omo se demuestra en [Bishop06℄.Control de la 
omplejidad. Los 
lasi�
adores des
ritos en esta se

ión pueden serdivididos en dos grandes grupos: aquellos que 
rean una frontera lineal y losbasados en medidas no lineales. Los primeros responden muy bien a problemassen
illos de 
lasi�
a
ión, 
reando fronteras lineales que serán las más ade
uadas alestudiar problemas linealmente separables, mientras que los segundos pueden re-solver problemas de fronteras mu
ho más 
omplejas. Las SVM pueden pertene
era ambos tipos, dependiendo del kernel sele

ionado.Dada la importan
ia que tienen para el 
ampo de la nariz y la lengua ele
tróni
a,se profundizará en algunos aspe
tos de las SVM en 
apítulos posteriores, donde seproponen mejoras ajustadas a los 
ampos de apli
a
ión. En esta se

ión se des
ribeparte de su base teóri
a para poder expli
ar mejor la 
ompara
ión 
on otros métodosde 
lasi�
a
ión.Las SVM son sistemas de 
lasi�
a
ión binarios basados en la teoría estadísti
a delaprendizaje (SLT). Para poder exponer mejor su prin
ipio de fun
ionamiento nos 
en-traremos en un problema de separa
ión 
omo el des
rito en la �gura (2.17). Existendiversos planos posibles de separa
ión lineal para di
ho 
onjunto. Entre ellos, los queformarían los 
lasi�
adores lineales anteriormente de�nidos en este 
apítulo. La pre-gunta que trata de resolver la SLT es 
uál es el mejor plano de separa
ión para futurasmuestras sin presuponer ningún tipo de distribu
ión de los datos de entrada. En este
aso, el mejor plano será el que maximi
e el margen de separa
ión. Así, en la �gura(2.17) el mejor plano se ha dibujado 
on trazo 
ontinuo.La idea re�ejada anteriormente puede ser expresada de forma matemáti
a supo-niendo un 
onjunto de entrenamiento X = {x1,x2, ...xl} 
uyas muestras tienen una
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ión de Patrones 57etiqueta binaria yi ∈ {+1,−1}. La referida maximiza
ión del margen puede formularse
omo:
mı́n 1

2
⟨ω,ω⟩sujeto a:

yi (⟨ω,xi⟩ + b) ≥ 1

(2.50)Para poder resolver este problema, debemos a
udir a la teoría de optimiza
ión 
onrestri

iones. En el 
aso de que las restri

iones sean mayores o iguales que una 
ierta
antidad, las 
ondi
iones de Karush-Kuhn-Tu
ker (KKT) estable
en que el problemapuede ser resuelto mediante multipli
adores de Lagrange αi y además, en nuestro 
aso,para 
ada una de las l 
ondi
iones impuestas se 
umplirá
αi (yi (⟨w,xi⟩ + b) − 1) = 0 (2.51)De esta forma, podemos 
onstruir una fun
ión de optimiza
ión en su forma primaria

L (ω, b,α) = 1

2
⟨ω,ω⟩ − l∑

i=1
αi (yi (⟨ω,xi⟩ + b) − 1) + l∑

i=1
αi (2.52)Los problemas de optimiza
ión 
on 
ondi
iones KKT son resueltos de forma másfá
il mediante su problema dual, para lo que se obtiene las derivadas par
iales de lae
ua
ión (2.52) dando lugar a

∂L
∂ω
= 0→ ω = l∑

i=1
yiαixi

∂L
∂ω
= 0→

l∑
i=1

αiyi = 0
(2.53)Sustituyendo los valores de las derivadas en (2.52) obtenemos el problema dual

mı́nW (α) = 1

2
αTQα − 1T αsujeto a:

αi ≥ 0

yT α = 0

yi (⟨ω,xi⟩ + b) ≥ 1

αi (yi (⟨w,xi⟩ + b) − 1) = 0

(2.54)
donde 1 es un ve
tor de unos y Q es una matriz simétri
a l × l, 
uyos elementos son
Qi,j = yiyj⟨xi, xj⟩. Es importante notar que la Hessiana de W (α) es Q y en este
aso se trata de una matriz de�nida positiva, por lo que la solu
ión del problema de
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ión planteado en (2.54) es úni
a. Volviendo a las 
ondi
iones KKT planteadasen (2.51), una vez en
ontrado el ve
tor α∗ solu
ión al problema anterior tendremos
α∗i = 0, si yi (⟨ω,xi⟩ + b) > 1

α∗i > 0, si yi (⟨ω,xi⟩ + b) = 1
(2.55)Combinando esta e
ua
ión 
on (2.53) se 
onstata que el hiperplano óptimo de se-para
ión se puede obtener 
omo una 
ombina
ión lineal dependiente úni
amente deaquellos puntos xi que se en
uentran sobre las líneas de margen. Estos puntos de en-trenamiento para los 
uales los valores de los 
oe�
ientes de optimiza
ión son no nulosson los denominados ve
tores soporte.En el planteamiento del problema anterior, se ha partido de que el 
onjunto deentrenamiento es linealmente separable. Sin embargo, existen múltiples o
asiones enla 
lasi�
a
ión de señales pro
edentes de sensores de gases y líquidos en las que el
onjunto de entrenamiento no es linealmente separable, debido fundamentalmente ala presen
ia de muestras aisladas de los grupos de su 
lase, de�nidas 
omo outliers.Grá�
amente esta situa
ión puede observarse para un problema de dos dimensiones enla �gura (2.18).
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Figura 2.18: Problema en dos dimensiones no separablePara poder resolver este tipo de problemas se introdu
en las denominadas variablesde pérdidas ξi, replanteando las 
ondi
iones expuestas en (2.50) de la siguiente forma
yi (⟨ω,xi⟩ + b) ≥ 1 − ξi (2.56)
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a
ión de Patrones 59En la �gura 2.19 se muestra el sentido físi
o de las variables de pérdidas. Claramen-te, permitiendo que el valor de los diferentes ξi sea su�
ientemente grande, 
ualquierhiperplano de separa
ión 
umplirá 
ada una de las l e
ua
iones planteadas en 2.56.Sin embargo, esto nos separaría del objetivo de maximiza
ión del margen, por lo quedebemos adoptar una solu
ión de 
ompromiso 
on las variables de pérdidas. La solu-
ión planteada en [Vapnik98℄ pasa por formar un ve
tor 
on estas variables e introdu
irel men
ionado ve
tor 
omo otro parámetro a optimizar en el problema primario des-
rito en la e
ua
ión (2.52). La forma en la que se 
onsidera este ve
tor de variablesde pérdidas en el problema de optimiza
ión da lugar a diferentes formula
iones pararesolver las SVM. La forma más extendida es mediante la regulariza
ión de la norma1 del ve
tor variables de pérdidas ξ, dando origen a las denominadas L1-SVM, aunquegeneralmente son referidas 
omo SVM. El problema de optimiza
ión para este tipo demáquinas resulta:
1

2
⟨ω,ω⟩ +C

l∑
i=1

ξisujeto a:
yi (⟨ω,xi⟩ + b) ≥ 1 − ξi

ξi ≥ 0

(2.57)donde C en una 
onstante de regulariza
ión del problema �jada a priori. Así, formamosel nuevo Lagrangiano in
luyendo las nuevas 
ondi
iones:
L (ω, b,α) = 1

2
⟨ω,ω⟩ +C

l∑
i=1

ξi − l∑
i=1

αi (yi (⟨ω,xi⟩ + b) − 1 + ξi) − l∑
i=1

µiξisujeto a: yi (⟨ω,xi⟩ + b) ≥ 1 − ξi

αi (yi (⟨ω,xi⟩ + b) − 1 + ξi) = 0

ξi ≥ 0

αi ≥ 0

µi ≥ 0

µiξi = 0

(2.58)
donde los multipli
adores de Lagrange µi se introdu
en debido a la última 
ondi
iónimpuesta en la expresión (2.57). El Lagrangiano de la expresión (2.58) puede derivarsepara obtener el problema dual, al igual que se hizo en el 
aso separable. Las derivadaspar
iales respe
to al ve
tor ω y b dan unos resultados muy similares a los planteados enla e
ua
ión (2.53). Además, debemos 
onsiderar la derivada par
ial respe
to al ve
torde pérdidas:

∂L

∂ξ
= 0 → C −αi − µi = 0 (2.59)
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Figura 2.19: Variables de pérdidas en un problema no separablePor tanto, si unimos el resultado de esta expresión 
on la última 
ondi
ión KKTplanteada en (2.58) obtendremos que 
uando las variables de pérdidas sean nulas,
αi = C − µi < C. Solo en el 
aso de que una muestra tenga variables de pérdidas nonulas tendremos µi = 0 y por tanto αi = C. Sustituyendo de nuevo las expresionesobtenidas de las derivadas, se en
uentra en forma matri
ial el siguiente problema deoptimiza
ión

mı́nW (α) = 1

2
αT Qα − 1T αsujeto a:

0 ≤ αi ≤ C

yT α = 0

(2.60)La solu
ión del ve
tor α∗ de la expresión (2.60) 
lasi�
a los patrones de entrada entres tipos diferentes:
α∗i = 0, si yi (⟨ω,xi⟩ + b) > 1

0 < α∗i < C, si yi (⟨ω,xi⟩ + b) = 1

α∗i = C, si yi (⟨ω,xi⟩ + b) < 1

(2.61)En el primer 
aso, los patrones de entrenamiento son 
orre
tamente 
lasi�
ados
αi = 0 y el resultado del entrenamiento hubiera sido el mismo si no se hubieran tenidoen 
uenta. Para el 
aso de los patrones que 
aen justo en las fronteras del margen,se tendrá 0 < αi < C y son los denominados ve
tores soporte de tipo 1. Por último,aquellos patrones que 
aen dentro del margen o quedan mal 
lasi�
ados tendrán un
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a
ión de Patrones 61multipli
ador de Lagrange αi = C y se denominarán ve
tores soporte de tipo 2. Al
onjunto de muestras de entrenamiento 
uyo αi > 0 se les denomina de forma genéri
ave
tores soporte.Como se ha expuesto, la regulariza
ión del ve
tor de variables de pérdidas ξ en laexpresión (2.54), puede dar lugar a otro tipo de planteamiento en las SVM. Así, si se
onsidera la norma 2 el problema se reformula 
omo:
1

2
⟨ω,ω⟩ + 1

2
C

l∑
i=1

ξi
2sujeto a:

yi (⟨ω,xi⟩ + b) ≥ 1 − ξi

ξi ≥ 0

(2.62)dando lugar a las denominadas L2-SVM, que propor
ionan resultados similares a lasL1-SVM pero 
on un número de ve
tores soporte superior, lo que se tradu
irá en unmayor tiempo de 
ómputo [Abe05℄. En esta tesis se estudiará en 
apítulos posterioresuna modi�
a
ión de estas expresiones para obtener otro tipo de 
lasi�
adores.Así, una vez realizado el entrenamiento se en
ontrarán los valores de los multipli-
adores de Lagrange αi y del parámetro de desplazamiento b. Una vez obtenidos estosvalores, se 
ontará 
on una fun
ión de de
isión para una nueva muestra xi 
omo:
f (xi) = sign(Nsv∑

j=1
αjyj⟨sj ,xi⟩ + b) (2.63)donde Nsv es el número de ve
tores soporte o muestras de entrenamiento 
uyos αi > 0.La teoría de las SVM de separa
ión lineal se extiende a 
asos no lineales, suponiendouna transforma
ión de los datos ha
ia un espa
io donde podrán ser separados másfá
ilmente. Di
ha transforma
ión no es 
ono
ida usualmente, siendo ne
esario tan sólo
ono
er el produ
to es
alar en el espa
io transformado. Se de�ne una fun
ión kernel
omo una fun
ión en el espa
io de entrada 
apaz de 
al
ular el produ
to es
alar en unespa
io de Hilbert transformado sin ne
esidad de transformar los datos de entrada:

κ (x,y) = ⟨φ (x) , φ (y)⟩
κ (x,y) = κ (y,x)→ R

(2.64)La expresión anterior es 
ono
ida a menudo 
omo tru
o del kernel, ya que no esne
esario 
ono
er 
ómo se transforman los datos al nuevo espa
io si la úni
a informa
iónque se desea 
ono
er es el produ
to es
alar.Así, la fun
ión de de
isión quedará 
omo:
f (xi) = sign( l∑

j=1
αjyjκ (sj,xi) + b) (2.65)
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edentes y Estado del Arte.La e
ua
ión (2.65) 
oin
ide 
on la e
ua
ión (2.63) 
uando se supone un kernel linealsegún la fun
ión:
κ (x,y) = ⟨x,y⟩ (2.66)Entre los kernels no lineales más populares se en
uentra el gaussiano, tambiéndenominado algunas ve
es 
omo RBF por ser similar al des
rito en las redes de baseradial:

κ (x,y) = exp (−γ ∥ x − y ∥)2 (2.67)El problema de optimiza
ión utilizando los kernels es el mismo que el expuesto en(2.60) teniendo presente que la matriz Q tiene elementos Qi,j = yiyjκ (xi,xj). Si elkernel sele

ionado 
umple el teorema de Mer
er:
n∑

i=1

n∑
j=1

cicjκ (xi,xj) ≥ 0 ∀ci, cj ∈ R (2.68)la matriz Q sigue siendo de�nida positiva por lo que el problema de optimiza
iónes también de solu
ión úni
a. De esta forma, se está pro
ediendo a realizar la maxi-miza
ión regulada del margen en el espa
io de Hilbert transformado, del que solo esne
esario 
ono
er su produ
to interno a través de la fun
ión kernel.2.5.9. Random forestEn [Pardo07℄ se des
ribe por primera vez el uso del método de 
lasi�
a
ión 
ono
ido
omo random forest apli
ado a la nariz ele
tróni
a. Este método, 
uyo tutorial puedeen
ontrarse en [Breiman01℄, se basa en la 
onstru

ión de un grupo de árboles de
lasi�
a
ión de tipo CART (Classi�
ation and Regression Tree) [Duda00℄. Una vez
onstruidos los árboles, ante una nueva muestra, 
ada uno de ellos votará por una 
lase
omo 
lase 
andidata a la que pertene
e la nueva muestra. Finalmente, se re
uenta elnúmero de votos y la 
lase que haya obtenido una mayoría es 
onsiderada 
omo 
lasea asignar a la nueva muestra. Por tanto, random forest es una té
ni
a de tipo boosting,la 
uál se basa en 
onstruir 
lasi�
adores débiles (weak 
lassi�ers) de forma que porvota
ión se 
onsigue un 
lasi�
ador robusto. La 
onstru

ión de 
ada árbol se basa entres premisas fundamentales:Cada árbol se forma 
on un sub
onjunto bootstrap del 
onjunto de entrenamien-to.Si existen d 
ara
terísti
as del 
onjunto de entrenamiento, sólo se 
onsideran
mty << d para realizar la mejor división de 
ada nodo. Estas mty 
ara
terísti
asson sele

ionadas al azar.



2.5. Clasi�
a
ión de Patrones 63Cada árbol se ha
e 
re
er hasta el �nal, sin que exista algoritmo de poda alguno.Una de las 
ara
terísti
as 
laves del método son los datos out-of-bag o datos que nohan sido sele

ionados en ningún sub
onjunto bootstrap. Una vez que se han 
onstruidotodos los árboles, se testea 
on las muestras out-of-bag de forma que se obtiene unestimador insesgado del error. En este pro
eso se 
ontará el número de votos 
orre
tosque ha obtenido 
ada muestra. Una vez realizado este pro
eso, para 
ada muestra se
ambia aleatoriamente su valor y se obtiene el por
entaje de votos 
orre
tos de losdatos 
on la permuta realizada. A 
ada 
ara
terísti
a se le asigna un ranking entre elnúmero de a
iertos 
on los datos out-of-bag originales y los a
iertos 
on los mismosdatos pero 
on esa 
ara
terísti
a permutada. De esta forma se obtiene una rela
iónde 
ara
terísti
as importante. Después de esta primera sele

ión se puede volver a
onstruir el bosque 
on las 
ara
terísti
as más importantes. Esto ha
e que el métodorandom forest tenga su propia sele

ión de 
ara
terísti
as.Entre las 
ara
terísti
as que ha
en atra
tivo este método se en
uentra el númerode parámetros a ajustar, solo el valor mty y el número de árboles del bosque, nosiendo 
ríti
os entre 
iertos niveles. Además, al utilizar sub
onjuntos bootstrap, nosufre el problema de sobreaprendizaje, aprove
hando todos los datos disponibles parapropor
ionar tanto el modelo entrenado 
omo la estima
ión del error y un ranking de
ara
terísti
as.





Capítulo 3Extra

ión de Parámetros en SeñalesDinámi
asLas señales dinámi
as propor
ionadas por los sensores de gases y líquidos puedenser utilizadas dire
tamente para su 
lasi�
a
ión, pero esto impli
a trabajar 
on 
lasi�-
adores 
on una elevada dimensión. La estrategia de la etapa de prepro
esado, 
onsisteen obtener informa
ión de las señales dinámi
as mediante una serie de pro
edimientos
on un doble objetivo. Por un lado es una forma de realizar 
lasi�
adores menos 
om-plejos, al trabajar 
on un menor número de 
ara
terísti
as, mientras que el segundoobjetivo trata de propor
ionar un mejor entendimiento de las señales bajo estudio. Aldes
ribir en el 
apítulo anterior los métodos en
ontrados en la bibliografía que tratande 
ubrir estos objetivos, se in
luyó una pequeña dis
usión sobre las ventajas e in
on-venientes de 
ada uno de ellos. En el 
ampo de la nariz y la lengua ele
tróni
a, ademásde los tradi
ionales métodos empleados en el 
ampo del re
ono
imiento de patrones
omo son PCA y LDA, el uso de la transformada wavelet desta
a entre los métodos másempleados en la bibliografía 
omo método de extra

ión de parámetros 
ara
terísti
osde la señal. Sin embargo, queda abierto 
ómo sele

ionar los 
oe�
ientes wavelet queformarán la entrada del 
lasi�
ador y si el uso de las wavelet ortogonales son la mejorele

ión para todas las apli
a
iones basadas en sensores de gases y líquidos.El uso de wavelet pa
kets es bien 
ono
ido en el 
ampo de 
ompresión de señales,por lo que será explorado en este 
apítulo. Además de los interrogantes que quedabanabiertos para el uso de la transformada wavelet, se debe en
ontrar 
uál es la mejordes
omposi
ión 
omún para todas las señales, por lo que en este 
apítulo se planteanalgoritmos de sele

ión de la des
omposi
ión y los 
oe�
ientes.Además de profundizar en la línea anterior, en este 
apítulo se plantea 
omo apor-ta
ión de esta tesis un nuevo método basado en la regresión realizada en espa
iostransformados por medio de kernels para obtener los parámetros más importantes dela señal. Este método se expondrá posteriormente 
omo Kernel Fixed Regression. El



66 Capítulo 3. Extra

ión de Parámetros en Señales Dinámi
as
apítulo se 
ompleta 
on la apli
a
ión de los métodos propuestos sobre un 
onjuntovariado de datos pro
edentes de sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a. Como resultadode esta apli
a
ión se obtienen interesantes 
on
lusiones sobre los métodos propuestos.Finalmente, ambos métodos son 
omparados 
on varios de los métodos expuestos enel 
apítulo anterior.3.1. Amplia
ión del uso de la transformada waveletEn esta parte se expondrá 
ómo apli
ar algunas de las té
ni
as de la transformadawavelet, que son ampliamente 
ono
idas en el 
ampo de la 
ompresión, al problema dela extra

ión de 
ara
terísti
as.3.1.1. La extensión periódi
a y simétri
aSegún se expuso en el 
apítulo anterior, la transformada wavelet puede ser iteradavarias ve
es para 
onseguir que la mayor energía se 
on
entre en unos po
os 
oe�
ientes.Sin embargo, partiendo de una señal de 
oe�
ientes c0 [n] de longitud N y de �ltroswavelet 
on unas longitudes L y G, 
orrespondientes al paso alto y paso bajo, en 
adades
omposi
ión tendremos las siguientes señales:
c1 [n] n = 0,1,2, ... (L +N − 1) /2
d1 [n] n = 0,1,2, ... (L +G − 1) /2 (3.1)A medida que 
re
e el orden de los �ltros empleados y la profundidad de des
om-posi
ión, el número total de 
oe�
ientes wavelet se in
rementa de forma signi�
ativa.Parte de esos 
oe�
ientes solo están rela
ionados 
on la 
onvolu
ión de la señal 
uandoésta ya se ha anulado, por lo que no propor
ionan informa
ión tan útil si el objetivoque pretendemos es extraer informa
ión para la 
lasi�
a
ión. Además, 
ompli
an enex
eso los algoritmos al tener que 
onsiderar las distintas longitudes de las señales quevan quedando. Una forma habitual de solventar este problema es realizar la extensiónperiódi
a de la señal [Proakis96℄. Este método tiene en 
uenta que si a la entrada de unsistema tenemos una señal periódi
a de periodo P la salida del sistema �ltrado tambiénserá periódi
a 
on periodo P . Para nuestros propósitos, basta extender la señal tantoal 
omienzo 
omo al �nal en (L − 1) /2 muestras o extender úni
amente al prin
ipio laseñal 
on (L − 1) muestras.Sin embargo, 
omo se desta
a en [Strang96℄, en aquellas señales que no �nali
en envalores muy próximos a los que se empieza, la extensión simétri
a generará 
omponentesimportantes de alta fre
uen
ia. Este he
ho, se puede observar en la �gura (3.1), dondese parte de una señal obtenida por espe
trofotometría UV-VIS, representada en la�gura (3.2(a)), obtenida a partir de un vino tinto. A di
ha señal se le ha apli
ado



3.1. Amplia
ión del uso de la transformada wavelet 67la extensión periódi
a ne
esaria que se muestra en la �gura (3.1(b)). En las �guras(3.1(
)) y (3.1(d)) se representa la des
omposi
ión wavelet en su aproxima
ión y losdetalles respe
tivamente. Se puede apre
iar 
ómo al realizar la extensión periódi
a se
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(d) Coe�
ientes de los detalles.Figura 3.1: Efe
to de la extensión periódi
a sobre señal obtenida por espe
trometríaUV-VIS.ha introdu
ido una 
omponente de alta fre
uen
ia que no forma parte de la informa
ión
ara
terísti
a de la señal. Este tipo de situa
iones su
ede en las señales objeto de interésde esta tesis 
uando se produ
e una 
ierta histéresis en las señales propor
ionadas delos sensores y el tiempo de volver a la posi
ión ini
ial es ex
esivamente grande. Tambiénse produ
e este fenómeno en el análisis de señales pro
edentes de espe
trofotometríaUV-VIS, 
omo el mostrado en la �gura (3.1), pues la absorban
ia de las regiones delongitudes de onda ini
ial y �nal no tienen por qué 
oin
idir. La forma de abordareste problema también ha sido ampliamente estudiada en el 
ampo de la 
ompresiónmediante una extensión periódi
a y simétri
a. Esta forma de extender la señal puede
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ión de Parámetros en Señales Dinámi
asser apre
iada en la �gura (3.2). Si bien se redu
en las 
omponentes de alta fre
uen
ia, laextensión realizada sobre una señal de longitud m tendrá un periodo 2m. Sin embargo,si el �ltro utilizado es de fase mínima y además tiene simetría par en el dominio deltiempo, la salida será también simétri
a, ne
esitando solo m 
oe�
ientes para des
ribirla señal de salida.
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(b) Re�exión periódi
a de la señal..Figura 3.2: Re�exión periódi
a para uso 
on wavelets biortogonales.Sin embargo, a ex
ep
ión de los �ltros basados en la wavelet de Haar, no existen�ltros ortogonales de fase mínima. Para solventar este problema debemos ir a solu
ionesde �ltros wavelet biortogonales, tal 
omo se des
ribe en [Mallat99℄. Las 
ondi
iones quedeben 
umplir los �ltros biortogonales para 
onseguir re
onstru

ión perfe
ta son:
∞∑

k=−∞
h [k] h̃ [k − 2l] = δl

∞∑
k=−∞

h [k] = 1

∞∑
k=−∞

h̃ [k] = 1

g̃ [n] = (−1)n h [1 − n]
g [n] = (−1)n h̃ [1 − n]

(3.2)
En esta tesis se ha optado por probar 
on �ltros biortogonales diseñados en eldominio de la fre
uen
ia 
omo los propuestos en [Cohen95℄.3.1.2. La des
omposi
ión wavelet pa
ketLa des
omposi
ión wavelet pa
ket es una generaliza
ión de la des
omposi
ión wa-velet 
lási
a. Di�ere de esta última a partir del segundo nivel de profundidad de lades
omposi
ión. En este 
aso se 
onsidera también la posibilidad de realizar un análisis
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Figura 3.3: Árbol 
ompleto de des
omposi
ión wavelet pa
ket.de la señal de detalles d1[n]. El árbol 
ompleto para tres niveles de des
omposi
iónse muestra en la �gura (3.3). La pregunta inmediata al observar el árbol 
ompleto dede
isión es si es ne
esario des
omponer siempre todas las señales obtenidas en los pasosprevios. Surge así la idea del mejor árbol de des
omposi
ión, guiados por un 
riterio dede
isión. El 
riterio más extendido para realizar la división está basado en la entropía[Coifman92℄, de�nida para una señal genéri
a a [n] según:
H (a [n]) = −∑

n

a2 [n] log (a2 [n]) (3.3)Con este 
riterio, se 
al
ula la entropía aso
iada a 
ada una de las señales de lades
omposi
ión. Si la suma de las entropías de los des
endientes de un nodo del ár-bol wavelet pa
ket es menor que la entropía de la señal originada en di
ho nodo, estades
omposi
ión se mantiene en el árbol. Esta idea se muestra en la �gura (3.4) don-de se ha dibujado en línea 
ontinua el árbol de des
omposi
ión de�nitivo y en líneadis
ontinua aquellas posibles divisiones que no forman parte del árbol por no 
umplirel 
riterio dado. Se representan en rojo las entropías de aquellos des
endientes de unnodo 
uya suma supera la entropía del nodo origen. Existen otros 
riterios para guiarel árbol de des
omposi
ión 
omo se des
ribe en [Wi
kerhauser94℄, pero todos 
onside-ran la informa
ión de 
ada una de las señales bajo estudio. En el 
ampo de la narizy lengua ele
tróni
a, este método ha sido utilizado en algunos trabajos [Panigrahi08℄,[Panigrahi05℄ de forma muy preliminar. Sin embargo, los autores de estos trabajos 
on-sideran la des
omposi
ión wavelet pa
ket basada en la entropía para 
ada una de las
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0.58

0.44Figura 3.4: Des
omposi
ión wavelet pa
ket 
on 
riterio entropía.señales. Esto presenta un 
laro problema de 
ara a la 
lasi�
a
ión, dado que una misma
ara
terísti
a de patrones diferentes ha
e referen
ia a 
oe�
ientes distintos.3.1.3. Algoritmo PropuestoComo aporta
ión original de esta tesis se propone un algoritmo basado en la trans-formada wavelet que presenta las siguientes ventajas:Aprove
ha las ventajas de la extensión periódi
a y la extensión simétri
a utili-zando en este último 
aso �ltros biortogonales.El algoritmo estable
e el árbol de des
omposi
ión wavelet pa
ket partiendo deun 
onjunto de entrenamiento, de forma que para las futuras muestras de test,la división wavelet pa
ket estará impuesta por la división óptima en
ontrada enel 
onjunto de entrenamiento.Se realiza una sele

ión de las 
ara
terísti
as de forma automáti
a.Para la apli
a
ión del algoritmo se debe sele

ionar un 
onjunto de entrenamientoy uno de test. Aunque en la se

ión de resultados se detalla 
on mayor profundidad 
ó-mo se realizan los experimentos, para la mejor 
omprensión del algoritmo, es ne
esarioexponer que para un experimento 
on
reto, el 
onjunto de entrenamiento se sele

iona
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onsiderando un quinto de las muestras totales. Esta sele

ión de las señales de entre-namiento se realiza de forma aleatoria pero 
on una supervisión que 
omprueba que ladistribu
ión de 
lases se mantiene respe
to a la del 
onjunto original.Antes de 
omenzar, se sele

ionará el máximo nivel de des
omposi
ión. Una vezsele

ionado di
ho nivel se debe sele

ionar la mejor base de des
omposi
ión waveletpa
ket, para lo 
ual se siguen los pasos:1. Realizar el árbol 
ompleto de des
omposi
ión. Para un nivel de profundidad 3,sería equivalente a seguir el esquema planteado en la �gura (3.3). Para realizaresta des
omposi
ión, se debe tener en 
uenta:Si se trabaja 
on señales 
uyo �nal es similar al 
omienzo, se usará la ex-tensión periódi
a y �ltros ortogonales. Dentro de este grupo de señales seen
uentran las pro
edentes de nariz y lengua ele
tróni
a en sistemas modu-lados en �ujo.Si se trabaja 
on señales 
uyo ini
io y �nal no sean similares, se utilizará lare�exión simétri
a y �ltros biortogonales. Dentro de este grupo se en
ontra-rían las señales de nariz ele
tróni
a pro
edentes de modular en temperatura,y en el 
ampo de lengua ele
tróni
a las señales pro
edentes de realizar unaespe
trofotometría y los 
i
lovoltiamperogramas.2. Cal
ular la media de la entropía, de�nida según la e
ua
ión (3.3), de los des
en-dientes pertene
ientes al mismo nodo del árbol wavelet pa
ket.3. Si la media de las entropías de dos des
endientes de un nodo es superior a lamedida de las entropías de di
ho nodo la des
omposi
ión no tiene lugar.4. Se guarda el árbol de des
omposi
ión a apli
ar a futuras señales de test. Sealma
ena la informa
ión pro
edente de las señales de entrenamiento xi [n], 
on-
atenando los 
oe�
ientes resultantes de los nodos terminales de árbol de des-
omposi
ión, 
reando una nueva señal transformada pi [k].Es importante desta
ar la diferen
ia que existe entre el algoritmo propuesto en estatesis y el método tradi
ional de des
omposi
ión del árbol wavelet pa
ket. En este últimose 
onsidera la des
omposi
ión atendiendo ex
lusivamente a 
ada señal, mientras que ennuestro problema debemos pensar que la des
omposi
ión debe ser la misma para todaslas señales, motivo por el que se trabaja 
on las medias de las entropías. Una vez que setiene el 
onjunto P que 
ontiene a todas las señales pi [k] hay que sele

ionar aquellos
oe�
ientes de 
ada señal que formarán la informa
ión de entrada del 
lasi�
ador.Al igual que en el 
aso de la des
omposi
ión, la sele

ión de di
hos 
oe�
ientes deberealizarse de una forma global para todas las señales, de manera que el 
lasi�
ador esté
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astrabajando 
on las mismas variables para todas las señales. Se proponen dos 
riteriospara la sele

ión de di
hos 
oe�
ientes:Sele

ión por energía En este 
aso se sele

ionan los d 
oe�
ientes 
on una mediade mayor energía. Esta estrategia estable
e un valor aso
iado a 
ada 
oe�
ientewavelet j según:
Jj =

l∑
i=1

p2

i [j] (3.4)donde l es el número de señales del 
onjunto de entrenamiento.Sele

ión por separabilidad de 
lases Si bien la sele

ión anterior 
onsigue que-darse 
on aquellos 
oe�
ientes que, de media, aportan más informa
ión a la señal,en el 
ampo del re
ono
imiento de patrones está muy extendida la idea según la
uál la sele

ión debe ha
erse entre aquellas 
ara
terísti
as, 
oe�
ientes en nues-tro 
aso, para las que existe una mayor separa
ión entre una 
lase y el resto. Así,para un problema de 
lasi�
a
ión binaria, la fun
ión que estable
e el valor de un
oe�
iente wavelet j sería:
Jj = (µ+j − µ−j )2(σ+j )2 + (σ−j )2 (3.5)donde (σ+j )2 , (σ−j )2 es la varianza de los 
oe�
ientes j dentro de las 
lases positivay negativa respe
tivamente, mientras que µ+j y µ−j son las medias de los 
oe�
ientes

j de di
has 
lases. Al igual que en el 
aso anterior, se sele

ionan los d 
oe�
ientes
on mayor valor de la fun
ión 
riterio.Para problemas multi
lase se ha optado por una estrategia uno 
ontra todos. Así,en esta etapa de prepro
esado se 
omenzará 
on esta estrategia, generando un modelode prepro
esado diferente por 
ada 
lase. Esto signi�
a que se divide el 
onjunto deentrenamiento entre la 
lase bajo estudio y el resto de señales y se eje
uta el algoritmopropuesto, repitiendo este pro
eso para 
ada una de las 
lases del problema. En laetapa de test, 
ada muestra será pro
esada por tantos modelos diferentes 
omo 
lasesexistan en el problema bajo estudio.Aunque la transformada wavelet ya había sido apli
ada en el 
ampo de la narizele
tróni
a, la apli
a
ión de �ltros biortogonales en este tipo de sistemas y el algoritmopropuesto de des
omposi
ión y sele

ión de 
oe�
ientes wavelet 
onstituyen una apor-ta
ión original de esta tesis. Estas ideas fueron par
ialmente publi
adas en [A
evedo05℄.
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ión mediante �xed kernel ridge regression 733.2. Extra

ión mediante �xed kernel ridge regressionSupongamos que tuviéramos una serie de señales pro
edentes de un sensor 
on in-forma
ión dinámi
a, 
omo las mostradas en la �gura (3.5), donde 
ada 
olor representauna sustan
ia. Una forma rápida de 
lasi�
ar estas señales sería suponerlas lineales yobtener la pendiente y el punto de 
orte 
on el eje de ordenadas de 
ada re
ta. Así,
ada señal puede ser 
ara
terizada mediante:
yi (x)→ fi (x) = xωi + b (3.6)donde x es la variable independiente de la señal dinámi
a de un sensor, que 
omo se vioen el 
apítulo anterior puede ser el tiempo, tensión o longitud de onda. En el ejemplode la �gura (3.5) esta variable independiente x es el tiempo. De esta forma, las re
tas
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Figura 3.5: Señales 
on forma 
asi lineal.aso
iadas a las señales de nuestro ejemplo mar
adas en azul tienen por lo general unmenor punto de 
orte 
on el eje de ordenadas bi y una mayor pendiente ωi que las re
tasaso
iadas a las señales rojas. Este he
ho se representa en la �gura (3.6), de forma quehabríamos 
onseguido de�nir nuestras señales por medio de dos parámetros, pendientey punto de 
orte 
on el eje de ordenadas, que pueden ser utilizados 
omo 
omponentesde los ve
tores entrada del sistema de re
ono
imiento.En la prá
ti
a, las señales no se asemejan a las re
tas del ejemplo anterior, pero nossirve 
omo introdu

ión a la parametriza
ión de señales para su 
lasi�
a
ión. Supo-niendo que podemos aproximar las señales obtenidas de los sensores a una forma dada,en el ejemplo anterior una re
ta, basta 
on determinar los parámetros de la fun
ión
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Figura 3.6: Representa
ión del punto de 
orte del eje de ordenadas 
ontra la pendientede señales linealizadas.para que éstos sirvan de entrada al 
lasi�
ador, tal y 
omo se ha
e 
on la pendiente yel punto de 
orte 
on el eje de ordenadas en el 
aso des
rito.La parametriza
ión de una señal puede ser he
ha mediante una estrategia de 
ono-
imiento previo de la expresión matemáti
a. Esta estrategia es la que se ha apli
ado enla e
ua
ión (3.6) para las re
tas o, 
omo se des
ribe en el anterior 
apítulo, suponiendosumas de exponen
iales 
uando se modula por �ujo en los sensores de gas. En esteúltimo 
aso, suponíamos que la señal podía aproximarse por N exponen
iales de formaque los parámetros que se extraían eran las N amplitudes aso
iadas y las N 
onstantesde tiempo.Sin embargo, la estrategia anterior requiere que se presuponga la forma de las se-ñales, lo que no es viable para mu
hos tipos de señales pro
edentes de los sistemasde sensores des
ritos en el anterior 
apítulo. Existe la posibilidad de aproximar unaseñal obtenida a una fun
ión de la variable independiente 
omo un desarrollo de fun-
iones base, que en este 
aso denominaremos kernel. Así, una señal yi que 
ontiene lainforma
ión dinámi
a de un sensor puede aproximarse mediante:
yi (x) ≃ fi (x) = N∑

j=1
αijΦj (x) (3.7)La obten
ión de los parámetros αi puede ser resuelta mediante té
ni
as de regresión.La aporta
ión de esta tesis es utilizar los 
oe�
ientes αi que aproximan la señal 
omo
omponentes del ve
tor de entrada del sistema de 
lasi�
a
ión. Así, nos 
entraremos
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ión mediante �xed kernel ridge regression 75en los métodos de regresión kernel, ya que suponen que la señal de entrada puede sertransformada en un espa
io de Hilbert transformado donde puede ser aproximada auna re
ta y por tanto el ejemplo que se ha planteado a modo de introdu

ión es válido.Entre las té
ni
as de regresión kernel podemos desta
ar la denominada kernel ridgeregression que aproxima una señal a una extensión de fun
iones kernel, 
omo se planteaen la e
ua
ión (3.7). El problema de este método es que el número de parámetros dobtenidos es igual a la longitud de la señal, por lo que no podría ser utilizado paranuestros propósitos. Para solventar este problema se propone el uso de la denominada�xed kernel ridge regression, en la que el número de parámetros d se estable
e a priori.En esta se

ión, se des
ribe en primer lugar la regresión lineal para poder entenderel método kernel ridge regression. Aunque, 
omo se ha 
omentado anteriormente, estemétodo no es prá
ti
o para extraer parámetros de 
ara a una 
lasi�
a
ión, se des
ribepara fa
ilitar la 
omprensión del método �xed kernel ridge regression, que será expuestoa 
ontinua
ión. El objetivo �nal para los propósitos de esta tesis es 
ontar 
on unmétodo de regresión 
on un número de parámetros �jo y redu
ido que nos sirva 
omométodo para extraer parámetros que 
ara
teri
en la señal.3.2.1. Kernel ridge regressionEl método 
ono
ido 
omo kernel ridge regression puede 
onsiderarse 
omo la versiónno lineal del método ridge regression que trata de aproximar una señal de entrada auna fun
ión lineal, 
omo se des
ribe en la e
ua
ión (3.6). Con el objetivo de expli
arlos métodos kernel en la regresión, se expone a 
ontinua
ión 
ómo formular la regresiónlineal mediante produ
tos es
alares. La e
ua
ión de la re
ta estimada en la e
ua
ión(3.6) puede es
ribirse en forma dis
reta según:
f [x] = [x,1] [ ω

b
] = x̃T ω̃ (3.8)donde x̃ = [x,1] es el ve
tor variable independiente extendida y ω̃ = [ω, b] es el ve
torsolu
ión del problema de regresión lineal. Supongamos que la señal del sensor es obser-vada en m puntos de la variable independiente podemos 
onstruir la matriz de valoresindependientes extendidos X̃τ = [x̃τ1, x̃τ2, ...x̃τm]T , de forma que la matriz X̃τ tendrádimensiones m × 2. Por otro lado, tendremos el ve
tor de respuestas observadas a esosvalores de la variable independiente y = [y1, y2, ...ym]. Se estima el ve
tor solu
ión ω̃
omo:

ω̃ = X̃
�
τy (3.9)
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asdonde la matriz X̃
�
τ es la pseudo-inversa de la matriz de valores independientes ex-tendidos X̃τ . Dado que la pseudo-inversa no siempre existe, se añade un fa
tor δ, deforma que su 
ál
ulo vendrá dado por:

X�
τ =XT

τ (XτX
T
τ + δI)−1 (3.10)Por tanto, sustituyendo la expresión de la e
ua
ión (3.9) en la e
ua
ión (3.8) obte-nemos que la fun
ión de regresión se puede expresar 
omo:

f [x] = x̃.T XT
τ (XτX

T
τ + δI)−1 y (3.11)De�nimos la matriz

K =XτX
T
τ (3.12)de forma que 
ada elemento Kij = ⟨x̃τi, x̃τj⟩ puede expresarse 
omo un produ
to es
alar.Ahora de�niremos el ve
tor α 
omo:

α = (K + δI)−1 y (3.13)Podemos in
luir la expresión anterior en la e
ua
ión (3.11), de forma que para
ualquier valor de la variable independiente podemos en
ontrar su respuesta linealizadasegún:
f (x) = x̃T XT

τ α (3.14)Se 
onstruye el ve
tor k según:
k = x̃T XT

τ (3.15)donde 
ada elemento ki puede ser 
al
ulado mediante ki = ⟨x̃, x̃τi⟩. Así, puede rede�-nirse la e
ua
ión (3.14) y 
al
ular la respuesta linealizada para 
ualquier valor de lavariable independiente 
omo:
f (x) = kα (3.16)La expresión anterior puede ser desarrollada para dar 
omo resultado:

f (x) = m∑
i=1

αi⟨x̃, x̃τi⟩ = m∑
i=1

αi⟨x,xτi⟩ + b (3.17)Obsérvese que en la expresión anterior el término ⟨x,xτi⟩ es el produ
to es
alar dela variable independiente sobre la que se quiere estimar la informa
ión y un valor �jode di
ha variable independiente para el 
ual es 
ono
ido el valor de la señal del sensor.
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ión mediante �xed kernel ridge regression 77En el desarrollo anterior se ha 
onsiderado una variable independiente unidimensional,por lo que el produ
to es
alar puede sustituirse por el produ
to de ambas variables. Sinembargo, nuestro objetivo es expresar la e
ua
ión (3.17) mediante produ
tos es
alares,ya que estos pueden ser sustituidos por una fun
ión kernel, que efe
tuará el produ
toes
alar en un espa
io de Hilbert, 
omo se des
ribió en la e
ua
ión (2.64). Así, loselementos de la matriz K, denominada matriz de Gram, son 
al
ulados mediante:
Kij = κ (x̃τi, x̃τj) (3.18)y la expresión (3.17) quedará

f (x) = m∑
i=1

αiκ (x,xτi) + b (3.19)De esta forma, llegamos a una expresión similar a la planteada en la e
ua
ión (3.7),no teniendo que suponer que la señal observada es una re
ta, sino que es apli
able a
ualquier tipo de señal. Sin embargo, dado que el planteamiento es utilizar los 
oe�
ien-tes αi 
omo los elementos de los ve
tores de entrada de un 
lasi�
ador, en la e
ua
ión(3.19) se tienen tantos 
oe�
ientes 
omo elementos tiene la señal observada.3.2.2. Fixed kernel ridge regressionLa propuesta de esta tesis es utilizar un número q de 
oe�
ientes αi más el parámetro
b que representen la señal dinámi
a obtenida de un sensor y 
onstituyan la entrada del
lasi�
ador. Para 
onseguir este �n, nos �jamos en el método propuesto en [Suykens02℄denominado Fixed Kernel Ridge Regression (FKR). Si en la regresión no lineal expuestaen la se

ión anterior, el método se basaba en utilizar el denominado tru
o del kernelpara 
al
ular los produ
tos es
alares, en este 
aso el método se basa en utilizar unaaproxima
ión a la transforma
ión φ (x) implí
ita 
uando se utiliza un kernel.De nuevo se parte de la matriz Xτ de ve
tores extendidos de la variable indepen-diente. Se sele

iona un sub
onjunto de q valores de la variable independiente tal que
Xq

τ ⊂ Xτ . A partir de este sub
onjunto se 
al
ula la matriz de Gram KX
q
τ
aso
iada,
uyos elementos estarán de�nidos por:

Ki,j = κ (x̃i, x̃j) , x̃i, x̃j ∈Xq
τ (3.20)Esta matriz de Gram puede des
omponerse 
omo:

KX
q
τ
=UΛUT (3.21)donde U es la matriz de autove
tores ui y los elementos de la diagonal de la matriz Λson los autovalores aso
iados. En [Williams01℄ se des
ribe 
ómo, a partir de los autova-lores y autove
tores de una matriz de Gram dada, utilizando el método de Nyström se
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aspuede aproximar la transforma
ión φ (x̃) a un ve
tor φ̂q (x̃) de q elementos 
al
ulados
omo:
φ̂q (x̃)i =

√
q

λi

kT ui (3.22)donde k es un ve
tor 
uyo elemento j-ésimo se 
al
ula mediante:
kj = κ (x̃, x̃j) , x̃j ∈Xq

τ (3.23)De esta forma, una vez sele

ionado el sub
onjunto Xq
τ , podemos 
al
ular su matrizde Gram aso
iada y a partir de esta, podemos transformar 
ualquier ve
tor extendidode la variable independiente x̃ en un ve
tor transformado φ̂q (x). Así, todos los ve
toresextendidos de Xτ serán transformados:

Xτ → φ (Xτ) (3.24)Si se representa el ve
tor respuesta y en el nuevo espa
io transformado 
uyas va-riables independientes quedan de�nidas por φ (Xτ), la señal formará un plano linealaproximado ω̃, que puede ser 
al
ulado mediante:
ω̃ = φ (Xτ)� y (3.25)Finalmente, podemos 
al
ular la señal f (x) que aproxima a la señal y (x) mediantela expresión:

f (x) = q∑
i=1

αiκ (x,X
q
τi) + b (3.26)donde los 
oe�
ientes αi se 
al
ulan 
omo:

αi = ωT LV i (3.27)siendo L una matriz diagonal de dimensiones q × q 
uyos elementos tienen un valor
L (i, i) = √q/λi y V i es un ve
tor formado por las 
omponentes i-ésimas de los auto-ve
tores de la matriz K. El ve
tor ω es el ve
tor del plano en
ontrado en el espa
iotransformado. La e
ua
ión (3.26) ha
e que este método se denomine también 
omo má-quinas de ve
tores soporte por mínimos 
uadrados de tamaño �jo (�xed size LS-SVM).Para poder ilustrar mejor los 
on
eptos hasta ahora expuestos, se plantea un ejem-plo sen
illo. En la �gura (3.7) se ha representado una señal arti�
ial 
uya variableindependiente toma valores x ∈ [1,20]. A partir de esos valores de la variable indepen-diente podemos formar la matriz:
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Figura 3.7: Señal arti�
ial para expli
a
ión método FKR.
Xτ =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

1,1

2,1

3,1

⋮
20,1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(3.28)Para nuestro ejemplo, sele

ionaremos un valor de q = 2 para poder realizar re-presenta
iones. Tal 
omo se señala en la �gura, se ha elegido un sub
onjunto Xq

τ talque:
Xq

τ = [ 5,1

12,1
] (3.29)Sele

ionamos un kernel gaussiano según la e
ua
ión (2.67) 
on γ = 0,2. Así, lamatriz de Gram de Xq

τ será:
KX

q
τ
= [ 1, 5.54 × 10−5

5.54 × 10−5, 1
] (3.30)Esta matriz puede des
omponerse en sus autove
tores y autovalores

KX
q
τ
= [ 1, 5.54 × 10−5

5.54 × 10−5, 1
] = ⎡⎢⎢⎢⎢⎣

−
√

2

2
, −

√
2

2

−
√

2

2
,

√
2

2

⎤⎥⎥⎥⎥⎦[
1.001, 0

0, 0.9999
] ⎡⎢⎢⎢⎢⎣

−
√

2

2
, −

√
2

2

−
√

2

2
,

√
2

2

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ (3.31)
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asDe forma que ahora podemos transformar los ve
tores extendidos de la variableindependiente en ve
tores de dos 
omponentes. Por ejemplo, el ve
tor x̃11 = [11,1]queda transformado apli
ando la expresión (3.22) en un ve
tor 
uyas q = 2 
omponentesse 
al
ulan:
φ̂q (x̃11)1 =√ 2

1,001
[exp (−0,2 (36)) , exp (−0,2 (1))] ⎡⎢⎢⎢⎢⎣

−
√

2

2

−
√

2

2

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ = −0.8195

φ̂q (x̃11)2 =√ 2

0,999
[exp (−0,2 (36)) , exp (−0,2 (1))] [ −√2

2

√
2

2
] = 0.818

φ̂
q (x̃11) = [−0.8195,0.818]

(3.32)Si se representa la señal de la �gura (3.7), transformando 
ada valor de la varia-ble independiente x en un nuevo ve
tor transformado φ̂
q (x̃) obtendremos la grá�
arepresentada en la �gura (3.8), de la que podemos 
al
ular su plano aso
iado.
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Figura 3.8: Señal representada en el nuevo espa
io.Una vez 
al
ulado el plano, podemos 
al
ular los q = 2 
oe�
ientes αi de la expresión(3.26) y obtener el valor de la fun
ión que aproxima a la señal obtenida del sensor. Conlos anteriores valores se puede obtener la aproxima
ión de la señal original. En la �gura(3.10) se representa la señal original y la aproxima
ión 
al
ulada.A partir del ejemplo anterior podemos apre
iar 
ómo la señal ini
ial queda repre-sentada por los q elementos del ve
tor α más el parámetro b, de forma que 
on d = q+1parámetros queda de�nida la señal. Sin embargo, es ne
esario desta
ar que si bientodos los puntos de la señal observada son utilizados para el 
ál
ulo del plano, los q
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Figura 3.9: Plano de regresión de la señal en el nuevo espa
io.
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Figura 3.10: Compara
ión de la señal original y aproxima
ión obtenida mediante FKR.



82 Capítulo 3. Extra

ión de Parámetros en Señales Dinámi
asTabla 3.1: De�ni
ión de kernels de tipo spline utilizados.spline κ (x,y) = n∏
i=1
(1 + xiyi + 1

2
xiyi mı́n (xi, yi)

−1

6
mı́n (xi, yi)3)Anova Spline 1 κ (x,y) = n∏

i=1
(1 + xiyi + xiyi mı́n (xi, yi)

−(xi+yi)
2

mı́n (xi, yi)2 + 1

3
mı́n (xi, yi)3)Anova Spline 2 κ (x,y) = n∏

i=1
(1 + xiyi + (xiyi)2 + (xiyi)2 mı́n (xi, yi)

−xiyi (xi + yi)mı́n (xi, yi)2 + 1

3
(x2

i + yi2 + 4xiyi)mı́n (xi, yi)3−1

2
(xi + yi)mı́n (xi, yi)4 + 1

5
mı́n (xi, yi)5)puntos de la variable independiente sobre los que se aproxima la transforma
ión φ̂q (x)son de gran importan
ia para que la fun
ión obtenida f (x) sea lo más similar a laseñal de entrada. Es importante desta
ar que di
hos puntos deben ser los mismos paratodas las señales 
onsideradas. Así, en nuestro ejemplo, partimos de los valores [5,12]para realizar todo el pro
eso de transforma
ión. La pregunta es 
ómo sele

ionar esos

q puntos del 
onjunto de entrada. En el método propuesto en [Suykens02℄ la sele

iónde los q puntos de la señal se realiza mediante aquel 
onjunto que 
onsiga maximizarla entropía 
uadráti
a de Renyi de la matriz KXq . En [Jenssen07℄ se rela
iona di
haentropía, para un 
onjunto Xq dado, 
omo:
H (Xq) = − log

1

q2

q∑
i=1

q∑
j=1

KXq (i, j) (3.33)Sin embargo, para nuestros propósitos, si se utiliza un kernel gaussiano 
on laforma des
rita en la e
ua
ión (2.67), se puede dedu
ir que el 
onjunto que maximiza lae
ua
ión (3.33) será aquel 
onjunto de q puntos equiespa
iados de la señal. La e
ua
ión(3.26) puede entenderse 
omo un sumatorio de interpola
iones no lineales entre el valorde la variable independiente x y 
ada uno de los valores sele

ionados de di
ha variable
ontenidos en Xq. Dada la similitud existente 
on la interpola
ión no lineal, en estatesis se propone extender el uso de kernels, de forma que puedan emplearse los kernelsbasados en splines des
ritos en [Gu02℄. En 
on
reto, se han sele

ionado los kernelsdes
ritos en la tabla(3.1). Para este tipo de kernels de base no radial, el 
riterio dela máxima entropía 
uadráti
a de Renyi resulta erróneo, pues maximizar la e
ua
ión(3.33) equivale a quedarnos 
on los q primeros puntos, por lo que no se 
onseguirála 
ara
teriza
ión de la señal 
ompleta. En la próxima se

ión se des
ribe la solu
iónplanteada en esta tesis.
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ión mediante �xed kernel ridge regression 833.2.3. Algoritmo propuestoLa aporta
ión original de esta tesis plantea apli
ar el método FKR para obtener unnúmero de parámetros que 
ara
teri
en la señal y utilizarlos 
omo 
ara
terísti
as de lospatrones de entrada de un 
lasi�
ador. Así, en la �gura (3.11) se representan las señalesdinámi
as pro
edentes de un sensor 
orrespondientes a dos sustan
ias diferentes. Unavez que se apli
a el método des
rito en la se

ión anterior para un número de puntos
q = 2, tendremos un número de puntos d = q+1 
orrespondientes a los valores del ve
tor
α y el parámetro b. En la �gura (3.12) se representan los parámetros obtenidos paralas señales del ejemplo, pudiendo 
onstruirse un hiperplano lineal para su separa
ión.
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Figura 3.11: Señales arti�
iales 
orrespondientes a dos sustan
ias.Al igual que en el 
aso de la transformada wavelet es ne
esario 
ontar 
on un
onjunto de entrenamiento, en el que se determinarán 
uales son los puntos óptimospara realizar el método FKR. Este 
onjunto de entrenamiento se sele

iona de la mismaforma que se des
ribió en el algoritmo propuesto para la transformada wavelet.El algoritmo para obtener los parámetros de 
ada una de las señales dinámi
aspropor
ionadas por los sensores será el siguiente:1. Sele

ionar un tipo de kernel y pre�jar el valor de sus parámetros.2. Sele

ionar un 
onjunto de q puntos de la variable independiente.3. Cal
ular la matriz de Gram KXq usando los q puntos sele

ionados.4. Cal
ular los autove
tores y autovalores de la matriz KXq .
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Figura 3.12: Representa
ión de los parámetros obtenidos mediante FKR.5. Transformar todos los puntos de la señal utilizando la e
ua
ión (3.22).6. A partir de los puntos φ̂ (x) obtenidos en el paso anterior obtener el plano lineal
φ [ω, b] que tendrá dimensión q.7. Obtener los 
oe�
ientes αi = ωT LV i.El problema ahora se 
entra en sele

ionar los q puntos de la señal. Esta sele

iónpuede ha
erse de dos formas diferentes:Puntos Equidistantes Como se ha men
ionado, este 
riterio es el que maximiza lae
ua
ión (3.33) para un kernel gaussiano. Si para todas las señales obtenidassiempre se toman las muestras en el mismo valor de la variable independiente, lamatriz Xq será siempre la misma y por tanto se puede pre
al
ular la matriz KXq ,así 
omo sus autove
tores y autovalores y mantener una tabla 
on los valores detransforma
ión de la señal. Resta solo 
al
ular los pasos 6 y 7 del algoritmodes
rito.Puntos Óptimos En este 
aso se trataría de sele

ionar los q puntos óptimos me-diante algún pro
eso que minimi
e una fun
ión 
riterio. Si bus
amos los q puntospara 
ada señal de forma individual, obtendremos una aproxima
ión mu
ho másexa
ta a la señal dada, pero se plantea un problema muy similar al de la transfor-mada wavelet, ya que nuestro objetivo es enviar la informa
ión a un 
lasi�
ador,por lo que deberían sele

ionar los mismos puntos. Por tanto en el esfuerzo de
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ar los puntos óptimos no solo debemos tener en 
uenta aquellos que se ajus-tan bien a una señal 
on
reta, sino 
uáles se ajustan bien dentro de una 
lase deentrenamiento.En el segundo 
aso, la búsqueda de los q puntos de una forma exhaustiva tieneun 
oste 
omputa
ional ex
esivamente elevado. En su lugar, se plantea el siguientealgoritmo de búsqueda, en el que se 
onsidera que se ha estable
ido previamente eltipo de kernel y el valor de sus hiperparámetros.1. Sele

ionar el 
onjunto de puntos X
q
1
equidistantes de la señal e ini
ializar elparámetro Jold =∞ y X

q

old = ∅.2. Cal
ular la matriz de Gram KXq usando los q puntos sele

ionados.3. Cal
ular los autove
tores y autovalores de la matriz KXq .4. Para 
ada una de las señales del 
onjunto de entrenamiento:a) Transformar todos los puntos de la señal utilizando la e
ua
ión (3.22).b) A partir de los puntos φ̂ (x) obtenidos en el paso anterior obtener el planolineal φ [ω, b] que tendrá dimensión q.
) Obtener los 
oe�
ientes αi = ωT LV i.d) Re
onstruir la señal aproximada f̃ mediante la e
ua
ión (3.26).5. A partir de las señales re
onstruidas F̃ , 
al
ular la fun
ión 
riterio
J (Xq) =mse (F̃ ,Y ) (3.34)donde Y es el 
onjunto de las señales observadas de los sensores.6. Si Jold < J se re
upera la 
ombina
ión anterior Xq =X

q

old.7. Si se ha llegado al número máximo de itera
iones se detiene el algoritmo y sedevuelve la mejor 
ombina
ión Xq. Si no, se 
rea una nueva 
ombina
ión Xq
newmodi�
ando 
ada elemento del 
onjunto 
on una varia
ión:

△X (i,1) = [(r − 0,5) ∗K (it) ∗Range (x)] (3.35)donde r ∈ [0,1] es un número aleatorio generado 
on distribu
ión uniforme,
Range (x) es una fun
ión que transforma el valor obtenido en uno de los po-sibles valores de la variable independiente para los que la señal del sensor es
ono
ida, it es el número de itera
ión a
tual y K (it) es una fun
ión que sigue lae
ua
ión:

K (it) = exp(−ζ it

Nit

) (3.36)
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assiendo Nit el número máximo de itera
iones y ζ una 
onstante, de forma que me-diante la e
ua
ión (3.36) se permiten varia
iones grandes en las primeras itera-
iones y pequeñas varia
iones en las itera
iones �nales. Además, en la genera
iónde 
ada elemento de Xq
new se tienen en 
uenta las siguientes restri

iones:

{ X (1, i) +△X (1, i) >max (x) → X (1, i) =max (x)
X (1, i) +△X (1, i) <min (x) → X (1, i) =min (x) (3.37)Además, se asegura que no se sele

ione un mismo punto dos ve
es. Si esto su
e-diera, se vuelve a repetir la e
ua
ión (3.35).8. Con el nuevo 
onjunto Xq

new se repiten los pasos dos a siete hasta al
anzar elmáximo número de itera
iones.Es inmediato 
omprobar que la sele

ión de los mejores puntos es mu
ho más 
ostosadesde un punto de vista 
omputa
ional que la ele

ión de puntos equidistantes, peroen los resultados obtenidos es 
on este algoritmo 
on el que se han obtenido mejoresresultados, por lo que se ha optado por este pro
edimiento. Al igual que en el 
aso desele

ión de 
oe�
ientes mediante wavelets o wavelet pa
kets, para problemas multi
lasese genera un modelo de prepro
esado diferente por 
ada 
lase. Esto signi�
a que sedivide el 
onjunto entre la 
lase bajo estudio y el resto de señales y se eje
uta elalgoritmo propuesto, repitiendo este pro
eso para 
ada una de las 
lases bajo estudio.3.3. Des
rip
ión de los 
onjuntos de datos empleadosPara poder 
omprobar los métodos expuestos y ha
er una 
ompara
ión 
on losmétodos planteados en el estado del arte, se han sele

ionado diversos 
onjuntos dedatos, 
on el objetivo de 
omprobar la validez de los métodos expuestos para diversostipos de señales. A la hora de sele

ionar los 
onjuntos de datos, se ha tenido en 
uentaen primer lugar que se trate de señales dinámi
as, bien 
on el tiempo 
omo variableindependiente, la tensión o la longitud de onda.Clasi�
a
ión de al
oholes por termomodula
ión. Se trata de un 
onjunto de da-tos generado en el mar
o de esta tesis do
toral, para lo que se desarrollaron todoslos 
ir
uitos de a
ondi
ionamiento e instrumenta
ión ne
esarios. Las señales pro-
eden de un úni
o sensor de dióxido de estaño de 
apa �na de la mar
a FIGARO,en 
on
reto del sensor TGS2620. A di
ho sensor se le apli
ó una termomodula-
ión sinusoidal de 50 mHz de fre
uen
ia y se puso en 
onta
to 
on los vapores dedistintos al
oholes en una 
ámara 
errada. El propósito de este 
onjunto de datoses poder dis
riminar, 
on un úni
o sensor, entre los diferentes tipos de al
holes
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onjuntos de datos empleados 87puros (etanol, propanol y metanol), aromáti
os (isoamil,veratril y amil) y dossustan
ias 
omplejas (
olonia y li
or). El 
onjunto de datos in
luye muestras sindiluir, y 
on dilu
iones del 75%, 50% y 25%. Cada 
i
lo de termomodula
ión
onstituye una señal propor
ionada por el sistema mediante la 
uál se preten-de 
lasi�
ar el tipo de al
ohol bajo análisis. Las señales, que fueron 
apturadasmediante una tarjeta PCI-DAS6031 
on resolu
ión de 8 bits, dan una respuestanormalizada entre 0 y 255 dependiendo del nivel de sustan
ia dete
tada. Este
onjunto de datos fue obtenido 
omo parte del proye
to CAM-UAH 2005/031.Clasi�
a
ión de gases por varia
ión del �ujo Este 
onjunto de datos fue propor-
ionado por el Laboratorio de Sensores del Instituto de Físi
a Apli
ada del CSIC.Se trata de un sistema de nariz ele
tróni
a basado en una modula
ión de �ujoen la que se querían diferen
iar los siguientes gases tóxi
os: dióxido de nitrógeno,monóxido de 
arbono, tolueno y o
tano. Los sensores utilizados están basadosen SnO2 y TiO2, dopados 
on platino mediante una té
ni
a de deposi
ión enradiofre
uen
ia. La informa
ión relativa a estos sensores puede en
ontrarse en[Horrillo98℄. Este 
onjunto de datos está 
onstituido por la informa
ión obtenidapor 
uatro sensores diferentes, 
ada uno de ellos 
on una señal dinámi
a obtenida.Ci
lovoltiamperogramas En este 
aso se trata de un 
onjunto de datos obtenidoen el Departamento de Quími
a Analíti
a de la Universidad de Al
alá en el quese tratan de diferen
iar distintos tipos de vinos tintos y blan
os mediante laapli
a
ión de 
i
lovoltiamperogramas (CV) usando sensores de pasta de 
arbónmodi�
ados 
on enzimas, desarrollados en el men
ionado departamento. Para
ada medida, el 
onjunto de datos 
ontempla 
uatro CVs diferentes, pro
edentesde los distintos tipos de sensores. Este 
onjunto de datos fue obtenido 
omo partedel proye
to GR/MAT/0916/2004.Sistema FIA (Flow Inje
tion Analysis) Al igual que en el 
aso anterior, este 
on-junto de datos fue obtenido en el Departamento de Quími
a Analíti
a de la Uni-versidad de Al
alá 
on los mismos sensores. Sin embargo, la té
ni
a utilizada eneste 
aso se basa en un sistema FIA, en el que se inye
taba solu
ión tampón deforma 
ontinuada y a intervalos regulares se mez
laba un bolo de analito 
onsis-tente en vino diluido y �ltrado. Los vinos 
onsiderados son los mismos que parael 
onjunto anterior y la �nan
ia
ión del mismo también 
orresponde al proye
toGR/MAT/0916/2004.Espe
trofotometría UV-VIS Como los 
asos anteriores, se trata de un 
onjunto dedatos obtenido en el Departamento de Quími
a Analíti
a de la Universidad deAl
alá en la 
lasi�
a
ión de vinos por su denomina
ión de origen, pero a diferen
iade los 
asos anteriores, se utiliza espe
trofotometría UV-VIS 
on longitudes de
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asonda desde 200 hasta 800 nm. Este 
onjunto se subdivide en dos, uno que 
ontienelos vinos blan
os y otro que 
ontiene los vinos tintos. Para la elabora
ión de lasmuestras se utilizaron diferentes mar
as 
omer
iales que 
ontuvieran distintostipos de uva. La toma de 
ada muestra pro
ede de una nueva botella abierta enel momento de la medida para evitar los posibles efe
tos de oxida
ión del vino.Di
ha muestra fue previamente �ltrada para evitar la apari
ión de impurezas.En la tabla (3.2) se muestra un resumen de los 
onjuntos de datos des
ritos.Conjunto Sensores Té
ni
a Nº Nº Nº Nº
lases muestras sensores 
ara
-terísti
asAl
oholes SnO2 Termo- 8 849 1 71modula
iónCSIC SnO2 Modula
ión 4 41 4 4x31y TiO2 por �ujoCi
lovolti- CPEamperogramas modi�
ada CV 4 149 4 4x320
on enzimasFIA CPEmodi�
ada FIA 4 99 4 4x51
on enzimasBlan
os Espe
trofotometría UV-VIS 6 78 1 61Tintos Espe
trofotometría UV-VIS 8 155 1 61Tabla 3.2: Resumen de los 
onjuntos de datos utilizados.3.4. ResultadosEn este apartado se muestran los resultados obtenidos 
on los diferentes 
onjuntosde datos pro
edentes de sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a des
ritos en la anteriorse

ión. En primer lugar, se pro
ede a analizar los resultados obtenidos mediante eluso de la transformada wavelet pa
ket 
on los algoritmos propuestos de sele

ión de
ara
terísti
as y utiliza
ión de las té
ni
as de extensión periódi
a y re�exión de lasseñales. Además, se ha
e un estudio sobre las diferentes familias de �ltros wavelet para
ada 
aso.A 
ontinua
ión se realiza un estudio similar apli
ando la té
ni
a FKR para losmismos 
onjuntos de datos. El estudio �naliza realizando una 
ompara
ión 
on algunosde los métodos del estado del arte des
ritos en el 
apítulo anterior.
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ión mediante el algoritmo propuesto basado en latransformada waveletEl algoritmo propuesto basado en la transformada wavelet se ha analizado 
onlos diferentes 
onjuntos de datos des
ritos. Di
ho algoritmo ha sido probado 
on lasele

ión de 
oe�
ientes wavelet tanto por energía 
omo por el 
riterio de máxima se-para
ión des
rito en la e
ua
ión (3.5). En todos los 
asos, se trata de medir la bondadde la té
ni
a propuesta para des
ribir las señales bajo estudio y la 
apa
idad de extraerinforma
ión para su 
lasi�
a
ión posterior. Para tal �n se han probado una serie de�ltros wavelet, tanto ortogonales 
omo biortogonales para aprove
har la extensión pe-riódi
a simétri
a en aquellos 
onjuntos de datos que sea 
onveniente su apli
a
ión. Los�ltros empleados están des
ritos en la tabla (3.3). Aunque la programa
ión de todaslas rutinas ha sido desarrollada en esta tesis, se han utilizado las fun
iones de los �ltrospro
edentes de MATLAB. En estas tablas además, se des
ribe la longitud del �ltro dedes
omposi
ión de la aproxima
ión o paso bajo (LD), el �ltro de des
omposi
ión dedetalles o paso alto (HD) y sus 
orrespondientes �ltros de re
upera
ión (LR y HR).Tabla 3.3: Familias de �ltros wavelet empleados.Nombre Matlab Simétri
o OrdenLD HD LR HRDb4 No 8 8 8 8Db5 No 10 10 10 10Db6 No 12 12 12 12Bior2.2 Si 5 3 3 5Bior2.4 Si 9 3 3 9Bior4.4 Si 9 7 7 9Coif 1 No 6 6 6 6Coif 2 No 12 12 12 12Los resultados presentados 
onstan del siguiente pro
eso:Representa
ión de la señal y re
upera
ión. Se exponen las grá�
as de una señaldel 
onjunto de datos y su re
upera
ión 
onsiderando un número diferente de
oe�
ientes. Esta representa
ión 
umple un doble objetivo. Por un lado, es im-portante mostrar el tipo de señales bajo estudio, para poder realizar un análisisprevio de qué �ltros serán los más ade
uados al 
onjunto de datos. El segundoobjetivo 
onsiste en estimar el número de puntos que va a ser ne
esario para ob-tener tener una buena des
rip
ión de la señal. Para la realiza
ión de esta parte sehan es
ogido señales no singulares dentro del 
onjunto de datos, esto es, señalesque no han sido 
onsideradas 
omo outliers en los experimentos realizados.
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asCál
ulo del error 
uadráti
o medio. Para 
ada 
onjunto se 
omprueba el error
uadráti
o medio ante diferentes familias de �ltros wavelet, des
ritas en la tabla(3.3), y distinto número de puntos. El error 
uadráti
o medio viene dado por laexpresión:
mse = 1

lm

l∑
j=1

m∑
i=1
(yj

i − f
j
i )2 (3.38)donde N es el número de 
omponentes de la señal, y

j
i es la 
omponente i-ésimade la señal original yj, mientras que la señal re
uperada es f j. Hay que teneren 
uenta que para 
ada 
onjunto de datos se 
rean tantos modelos 
omo 
lasesexisten. Para el 
ál
ulo del error 
uadráti
o medio, 
ada modelo eje
utará sololas l señales propias de la 
lase para la que fue 
reado el mismo. Es importantedesta
ar que para los resultados mostrados se ha multipli
ado di
ho error por unfa
tor de 100, por motivos de presenta
ión.A
ierto en 
lasi�
a
ión. En este apartado se pretende 
al
ular si el método pro-puesto 
onsigue extraer la informa
ión ne
esaria para la posterior etapa de 
lasi-�
a
ión, para lo que se mide el a
ierto de 
lasi�
a
ión (a

ura
y), de�nido 
omo:

ρ = 1

n

n∑
i=1

δ (Ĉi,Ci) (3.39)siendo n el número de muestras de test, Ci la 
lase de la muestra i, Ĉi es la 
laseestimada de la muestra i y δ (Ĉi,Ci) una fun
ión de�nida 
omo:
δ (Ĉi,Ci) = { 1, Si Ĉi = Ci

0, Si Ĉi ≠ Ci (3.40)Para probar este segundo objetivo se optó por un 
lasi�
ador basado en una SVMlineal, dado que 
omo se expuso en el 
apítulo anterior es un 
lasi�
ador extre-madamente sen
illo que prá
ti
amente no ne
esita parámetros para ser ajustado.Aunque los resultados de 
lasi�
a
ión no son satisfa
torios en mu
hos 
asos, no esel objetivo de esta parte examinar la exa
titud de la 
lasi�
a
ión, sino la 
ompa-ra
ión entre las diferentes familias de wavelets, la extensión simétri
a y el númerode puntos utilizado. La mejora de la exa
titud en la 
lasi�
a
ión será tratada enlos próximos 
apítulos 
entrados en los métodos de 
lasi�
a
ión.Método de sele

ión de 
ara
terísti
as. Por 
ada 
onjunto se han realizado dostablas que 
ontienen la informa
ión des
rita en los puntos anteriores. La prime-ra de las tablas 
ontiene la informa
ión 
uando el método de sele

ión de los
oe�
ientes wavelet ha sido el 
riterio de quedarnos 
on aquellos que, una vezanalizado el 
onjunto, a
umulan mayor energía. Para la realiza
ión de la segunda



3.4. Resultados 91tabla se ha optado por el método de máxima separabilidad de las 
lases en lasele

ión de los 
oe�
ientes wavelet.El primer 
onjunto 
onsiderado es el de dis
rimina
ión de al
oholes. En la �gura(3.13(a)) se ha representado la respuesta del sensor normalizada entre 0 y 255 anteun 
i
lo de termomodula
ión en presen
ia de etanol. Para el ejemplo des
rito en esta�gura se sele

ionó un �ltro wavelet ortogonal de Daube
hies de longitud 8, por lo queno se apli
a la extensión simétri
a. La razón de apli
a
ión de este �ltro es que la señalno presenta 
ambios entre el �nal de la misma y el prin
ipio, dado que estamos 
onside-rando el 
i
lo 
ompleto de termomodula
ión, por lo que se puede realizar la extensiónperiódi
a no simétri
a. El nivel de profundidad apli
ado fue de 
uatro. En las �guras
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(d) Señal re
uperada 
on 55 puntos.Figura 3.13: Re
upera
ión de señal termomodulada en presen
ia de etanol utilizandodiferente número de 
oe�
ientes wavelet.(3.13(b)-3.13(d)) se ha representado la re
upera
ión de esta señal sele

ionando un
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asnúmero diferente de 
oe�
ientes por el método de máxima energía. Se puede apre
iar,
ómo la informa
ión 
ontenida en la señal de 
ara a su re
upera
ión empieza a ser muy
ompleta a partir de un número de 
omponentes d = 15. Es importante desta
ar 
ómose produ
e un efe
to de gran distorsión si el número de 
oe�
ientes sele

ionado no al-
anza el número de 
oe�
ientes de la aproxima
ión de la última etapa, tal 
omo su
ede
uando d = 7. En las tablas (3.4 y 3.5) se han representado los resultados obtenidospara el método de sele

ión de 
ara
terísti
as por máxima energía y por separabilidadde 
lases respe
tivamente. Para este 
onjunto de datos se puede ver 
ómo no hay grandiferen
ia entre los diferentes tipos de familias utilizados, pues la extensión periódi
ano simétri
a no introdu
e 
omponentes de alta fre
uen
ia. Por otro lado, la diferen
iaentre los 
riterios de sele

ión de 
oe�
ientes wavelet es más signi�
ativa 
uando sees
ogen po
os 
oe�
ientes 
omo es el 
aso de d = 7.Filtro Wavelet d = 7 d = 15 d = 25 d = 55Mse A

 Mse A

 Mse A

 Mse A

Db4 8.10 0.59 0.03 0.71 0.00 0.74 0.00 0.80Db5 8.02 0.65 1.40 0.73 0.01 0.78 0.00 0.79Db6 9.07 0.65 3.45 0.67 0.03 0.75 0.00 0.79Bior2.2 2.34 0.65 0.01 0.72 0.00 0.77 0.00 0.80Bior2.4 2.34 0.67 0.01 0.70 0.00 0.77 0.00 0.80Bior4.4 4.14 0.65 0.01 0.78 0.00 0.79 0.00 0.80Coif 1 5.67 0.63 0.02 0.71 0.00 0.78 0.00 0.81Coif 2 7.92 0.55 3.18 0.61 0.03 0.74 0.00 0.80Tabla 3.4: Compara
ión de familias de �ltros y wavelets para el 
onjunto de datosal
oholes 
on sele

ión por 
riterio de máxima energía.En la �gura (3.14) se representa la señal por espe
trofotometría obtenida para unvino tinto 
on denomina
ión de origen de La Man
ha. En este 
aso, se ha optado porel �ltrado wavelet biortogonal, pues 
omo se puede apre
iar en di
ha imagen la ab-sorban
ia obtenida para longitudes de onda bajas di�ere mu
ho de la obtenida paralongitudes de onda altas, por lo que la extensión 
orre
ta es la extensión simétri
a. Sepuede ver, al igual que en el 
aso anterior, 
ómo el error obtenido entre la señal originaly la señal re
uperada disminuye a medida que se aumenta el número de 
oe�
ientessele

ionados. Sin embargo, en este 
aso podemos apre
iar 
ómo la informa
ión fun-damental de la señal se obtiene antes que en el 
aso anterior. Este he
ho es debido aque la informa
ión 
ontenida en señales pro
edentes de espe
trofotometría varía muylentamente. De he
ho, en la sele

ión de 
oe�
ientes podemos apre
iar que no existediferen
ia entre la apli
a
ión de la transformada wavelet y la transformada waveletpa
ket, pues siempre trata de es
oger los 
oe�
ientes de la aproxima
ión.



3.4. Resultados 93Filtro Wavelet d = 7 d = 15 d = 25 d = 55Mse A

 Mse A

 Mse A

 Mse A

Db4 11.77 0.63 3.89 0.80 2.02 0.81 0.79 0.81Db5 12.75 0.74 4.09 0.81 2.05 0.81 1.44 0.81Db6 12.68 0.62 6.94 0.76 2.30 0.81 1.40 0.81Bior2.2 6.38 0.75 2.17 0.80 1.56 0.80 0.90 0.79Bior2.4 6.37 0.74 2.17 0.80 1.56 0.80 0.90 0.80Bior4.4 6.47 0.75 2.10 0.80 1.46 0.80 0.50 0.80Coif 1 10.97 0.73 3.61 0.81 1.89 0.80 1.16 0.81Coif 2 11.86 0.60 7.46 0.78 2.39 0.81 0.78 0.81Tabla 3.5: Compara
ión de familias de �ltros y wavelets para el 
onjunto de datosal
oholes 
on sele

ión por 
riterio de separabilidad entre 
lases.En las tablas (3.6 y 3.7) se exponen los resultados para el 
onjunto de datos ob-tenido pro
edente de las diferentes denomina
iones de origen de vino tinto utilizandoespe
trofotometría UV-VIS, 
uyos resultados son similares a los obtenidos 
on vinosblan
os. En ambos 
onjuntos las 
on
lusiones que se pueden obtener son muy simila-res, veri�
ando el mejor 
omportamiento de los �ltros biortogonales frente a los �ltrosortogonales por la diferen
ia entre la extensión simétri
a y la extensión periódi
a nosimétri
a. Se 
omprueba 
ómo la re
upera
ión de la señal es, para estos 
onjuntos dedatos, mejor 
uando el 
riterio de sele

ión es la energía de los 
oe�
ientes, mientrasque la exa
titud de la 
lasi�
a
ión es ligeramente mejor en el 
aso de sele

ión por el
riterio de separa
ión entre 
lases.Filtro Wavelet d = 8 d = 14 d = 16 d = 20Mse A

 Mse A

 Mse A

 Mse A

Db4 0.92 0.75 0.28 0.77 0.21 0.77 0.10 0.77Db5 2.19 0.79 0.35 0.79 0.27 0.82 0.20 0.83Db6 5.85 0.71 0.60 0.77 0.45 0.79 0.27 0.81Bior2.2 0.17 0.70 0.08 0.73 0.05 0.79 0.01 0.82Bior2.4 0.17 0.71 0.08 0.77 0.05 0.81 0.01 0.85Bior4.4 0.18 0.79 0.06 0.82 0.04 0.85 0.01 0.88Coif 1 0.37 0.73 0.19 0.77 0.15 0.80 0.09 0.83Coif 2 1.66 0.75 0.49 0.79 0.40 0.81 0.24 0.81Tabla 3.6: Compara
ión de familias de �ltros y wavelets para el 
onjunto de datos devinos tintos por espe
trometría UV-VIS 
on sele

ión por 
riterio de máxima energía.
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a re
uperada 
on 30puntos.Figura 3.14: Re
upera
ión de espe
trofotograma UV-VIS utilizando diferente númerode 
oe�
ientes wavelet.En la �gura (3.15) se ha representado la re
upera
ión de la señal obtenida del 
on-junto de datos FIA sometido a un bolo de vino tinto de denomina
ión de origen Madrid.En este 
aso, la señal registrada solo 
onsidera el pro
eso oxida
ión de la rea

ión, porlo que el uso de �ltros biortogonales 
on extensión simétri
a dará mejores resultadosque la extensión periódi
a empleada 
on �ltros ortogonales. Se puede observar 
ómo
uando se sele

ionan po
os 
oe�
ientes la señal re
uperada dista mu
ho de la señaloriginal. Se puede observar 
ómo la informa
ión propor
ionada por este sensor tieneparte de alta fre
uen
ia que será sele

ionada al utilizar los 
oe�
ientes pro
edentes delos detalles de la primera des
omposi
ión.Las tablas (3.8 y 3.9) muestran los resultados para la sele

ión de 
ara
terísti
as porenergía y por máxima separa
ión de 
lases. En ambos 
asos los resultados son bastante



3.4. Resultados 95Filtro Wavelet d = 8 d = 12 d = 16 d = 20Mse A

 Mse A

 Mse A

 Mse A

Db4 35.49 0.69 28.74 0.77 28.00 0.77 25.42 0.83Db5 41.84 0.64 41.48 0.74 36.49 0.78 28.90 0.84Db6 39.74 0.65 39.93 0.77 39.96 0.79 33.45 0.79Bior2.2 27.39 0.67 20.14 0.77 20.13 0.80 20.10 0.84Bior2.4 27.46 0.75 27.08 0.77 27.23 0.83 19.94 0.87Bior4.4 31.19 0.71 30.11 0.80 30.06 0.82 20.55 0.89Coif 1 39.63 0.68 35.64 0.75 25.11 0.79 25.40 0.83Coif 2 34.28 0.71 27.59 0.73 27.77 0.78 27.69 0.83Tabla 3.7: Compara
ión de familias de �ltros y wavelets para el 
onjunto de datos devinos tintos por espe
trofotometría UV-VIS 
on sele

ión por 
riterio de separabilidadentre 
lases.similares, por lo que puede dedu
irse que la sele

ión en ambos 
asos es similar. Se
omprueba que los familias de �ltros biortogonales dan mejor resultado aunque lasdiferen
ias en este 
aso no son sensibles.Filtro Wavelet d = 8 d = 14 d = 20Mse A

 Mse A

 Mse A

Db4 1.31 0.91 0.57 0.91 0.26 0.92Db5 2.33 0.88 0.93 0.91 0.46 0.91Db6 7.93 0.86 0.93 0.89 0.43 0.91Bior2.2 0.51 0.92 0.26 0.94 0.18 0.92Bior2.4 0.50 0.88 0.26 0.94 0.18 0.94Bior4.4 0.54 0.89 0.25 0.92 0.17 0.94Coif 1 1.02 0.88 0.31 0.91 0.23 0.92Coif 2 9.39 0.85 0.73 0.91 0.52 0.89Tabla 3.8: Compara
ión de familias de �ltros y wavelets para el 
onjunto de datos FIA
on sele

ión por 
riterio de máxima energía.Por último, en la �gura (3.16) se ha pro
edido de forma similar a los 
onjuntosde datos anteriores, representando el 
i
lovoltiamperograma del sensor modi�
ado 
onenzima de tirosinasa. En la representa
ión de la señal original vemos 
ómo la 
urva des-
rita por el 
i
lovoltiamperograma no tiene por qué 
errarse para el rango de tensiones
onsiderado, aunque las diferen
ias no son grandes. Esto ha
e que podamos utilizartanto la extensión periódi
a 
omo la extensión simétri
a sin demasiadas diferen
ias.
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(d) Señal re
uperada 
on 30 puntos.Figura 3.15: Re
upera
ión de señal en sistema FIA 
on diferentes 
oe�
ientes wavelet.Se puede apre
iar 
ómo para un número ex
esivamente bajo de 
oe�
ientes parte dela 
urva se pierde, por lo que la informa
ión 
ompleta de la histéresis no se 
onsiguere
uperar. Estas 
urvas se 
ara
terizan por una varia
ión suave de las mismas, por loque no se han apre
iado grandes diferen
ias entre utilizar un esquema wavelet 
lási
oy utilizar un esquema wavelet pa
ket.En las tablas (3.10 y 3.11) se ha he
ho una 
ompara
ión similar a los 
asos ante-riores, utilizando diversos tipos de �ltrado wavelet y número de puntos sele

ionados.En este 
aso podemos apre
iar 
ómo los resultados son muy similares en el 
aso de
onsiderar familias ortogonales y biortogonales, 
on sus extensiones simétri
a y perió-di
a. Se apre
ia que a partir de un número de puntos los resultados de 
lasi�
a
ión novarían sensiblemente, por lo que la informa
ión dis
riminante se está re
ogiendo en los
oe�
ientes sele

ionados. También se apre
ia 
ómo 
uando tenemos un 
aso de sele
-



3.4. Resultados 97Filtro Wavelet d = 8 d = 14 d = 20Mse A

 Mse A

 Mse A

Db4 12.32 0.89 8.06 0.89 6.10 0.91Db5 13.88 0.88 9.41 0.89 7.89 0.92Db6 15.54 0.88 10.71 0.89 7.84 0.89Bior2.2 8.07 0.88 4.81 0.88 1.82 0.89Bior2.4 8.11 0.88 3.95 0.88 2.02 0.91Bior4.4 8.66 0.88 7.49 0.89 4.25 0.89Coif 1 9.61 0.88 8.07 0.89 5.87 0.91Coif 2 21.16 0.88 7.73 0.89 7.39 0.89Tabla 3.9: Compara
ión de familias de �ltros y wavelets para el 
onjunto de datos FIA
on sele

ión por 
riterio de separabilidad de 
lases.
ión de po
os 
oe�
ientes, el 
riterio de sele

ión por separa
ión de 
lases propor
ionamejores resultados que el 
riterio de sele

ión por energía, pero estas diferen
ias no sonsigni�
ativas 
uando el número de 
oe�
ientes sele

ionado es mayor.Filtro Wavelet d = 10 d = 40 d = 80Mse A

 Mse A

 Mse A

Db4 4448.27 0.63 21.32 0.75 3.74 0.78Db5 5315.61 0.60 25.76 0.78 2.95 0.79Db6 5240.71 0.62 33.89 0.82 7.16 0.79Bior2.2 1446.11 0.72 15.46 0.79 6.84 0.80Bior2.4 1443.85 0.73 14.79 0.78 5.48 0.80Bior4.4 1710.89 0.76 9.22 0.80 3.91 0.79Coif 1 3360.27 0.67 24.32 0.78 8.71 0.78Coif 2 5464.68 0.56 36.75 0.78 5.01 0.79Tabla 3.10: Compara
ión de familias de �ltros y wavelets para el 
onjunto de datos de
i
lovoltiamperogrmas 
on sele

ión por 
riterio de máxima energía.Del análisis de estos 
onjuntos de datos podemos extraer una serie de 
on
lusionesque deben ser tenidas en 
uenta 
uando se use la transformada wavelet 
omo métodode extra

ión de informa
ión en señales dinámi
as:Respe
to al error en la re
upera
ión de la señal, siempre es menor el 
ometido
uando se utiliza el 
riterio de sele

ión por energía que por sele

ión de separa-
ión de 
lases. Sin embargo, la parte más importante de esta etapa es propor
ionarinforma
ión que pueda ser 
orre
tamente 
lasi�
ada en etapas posteriores.
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(d) Señal re
uperada 
on 100 puntos.Figura 3.16: Re
upera
ión de señal de 
i
lovoltiamperograma 
on diferentes 
oe�
ienteswaveletSi el 
onjunto de datos es redu
ido y se utilizan po
as muestras para el pro
eso deentrenamiento, el 
riterio por separa
ión de 
lases puede dar lugar a sele

ionar
oe�
ientes que no son dis
riminantes, obteniendo mejores resultados mediante lasele

ión de 
oe�
ientes por energía. Sin embargo, si el 
onjunto es su�
ientementegrande y las señales de diferentes 
lases tienen un 
ierto pare
ido en su forma, lasele

ión de 
oe�
ientes por separa
ión de 
lases propor
iona mejores resultados.La apli
a
ión de un �ltrado wavelet ortogonal o biortogonal y por tanto 
onextensión periódi
a o extensión periódi
a simétri
a respe
tivamente depende deltipo de apli
a
ión que estemos 
onsiderando y la forma en que ha sido guardadala informa
ión. Se deberá observar por tanto si existe diferen
ia entre el 
omienzoy el �nal del grupo de señales bajo estudio.



3.4. Resultados 99Filtro Wavelet d = 10 d = 40 d = 80Mse A

 Mse A

 Mse A

Db4 5791.69 0.68 4419.64 0.66 3459.29 0.69Db5 5927.71 0.70 4868.39 0.67 4158.76 0.66Db6 6209.14 0.71 4982.39 0.66 4358.63 0.69Bior2.2 6779.38 0.71 4488.74 0.72 3546.84 0.76Bior2.4 6780.08 0.76 4564.21 0.72 3639.17 0.78Bior4.4 6457.62 0.72 4940.29 0.72 3905.75 0.78Coif 1 6766.77 0.67 5006.12 0.70 3862.94 0.79Coif 2 6776.13 0.66 5394.16 0.69 4300.66 0.66Tabla 3.11: Compara
ión de familias de �ltros y wavelets para el 
onjunto de datos de
i
lovoltiamperogramas 
on sele

ión por 
riterio de separa
ión de 
lases.3.4.2. Sele

ión mediante el algoritmo propuesto basado en FKRUna vez realizada la 
ompara
ión 
on el algoritmo propuesto basado en la transfor-mada wavelet y sus variantes, en esta se

ión se 
omprobarán los resultados obtenidos
on el método propuesto basado en FKR. Para poder realizar una 
ompara
ión 
on elmétodo anterior, se ha reprodu
ido la re
upera
ión de las mismas señales 
onsideradas
on di
ho método. El pro
edimiento de 
ompara
ión de los resultados es idénti
o alexpuesto para el método basado en la transformada wavelet, pero en este 
aso se utili-zará para realizar los 
ál
ulos el kernel RBF des
rito en la e
ua
ión (2.67) y los kernelbasados en splines des
ritos en la tabla (3.1). Solamente en el 
aso del kernel RBF esne
esario ajustar el hiperparámetro γ, lo que se realizó mediante varias pruebas y semuestran los resultados obtenidos 
on el mejor valor en
ontrado. Al realizar las tablasse utilizaron los 
onjuntos de datos ya divididos en entrenamiento y test que fueronusados para mostrar los resultados de la se

ión anterior. En la �gura (3.17) se hapro
edido a re
uperar la señal original pro
edente del 
onjunto de datos de al
oholes.En este 
aso se ha utilizado un kernel de tipo spline 
on distintos números de pun-tos 
onsiderados para proye
tar el espa
io de entrada en un espa
io transformado. Sepuede observar 
ómo la re
upera
ión obtenida en la �gura (3.17(b)) guarda una mejorsimilitud 
on la señal original que la obtenida en la �gura (3.13(b)). Sin embargo, paraun número de puntos elevado se observa en la �gura (3.17(d)) 
ómo la señal queda mássuavizada que en el 
aso de la �gura (3.13(d)).En la tabla (3.12) se muestra el error 
uadráti
o medio y el parámetro de exa
titud(a

ura
y) para los diferentes kernels utilizados y variando el número de puntos 
onel 
onjunto de datos de al
oholes. La primera observa
ión que se debe ha
er es que elparámetro de exa
titud de
re
e 
uando el número de puntos es elevado. El método sufre
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(d) Señal re
uperada 
on 55 puntos.Figura 3.17: Re
upera
ión de señal de etanol por medio de FKR.por tanto de la denominada "maldi
ión de la dimensión"([Bishop06℄) espe
ialmenteutilizando un 
lasi�
ador lineal. Sin embargo, 
uando el número de puntos 
onsideradoes d = 7 se al
anzan resultados sensiblemente superiores a los obtenidos 
on el métodode transformada wavelet 
on ese mismo número de puntos.En la �gura (3.18) se muestra la re
upera
ión de un espe
trofotograma 
uyo origi-nal se ha obtenido ante la presen
ia de un vino tinto de La Man
ha. En este 
aso, se hautilizado un kernel gaussiano y en la �gura (3.18(b)) podemos ver un efe
to 
ara
terís-ti
o, que se ha observado en el desarrollo de este trabajo, 
uando el número de puntos
onsiderado no es su�
iente. En este 
aso apare
en en las zonas bajas de longitud deonda una deforma
ión gaussiana 
lara, mientras que la señal original se mantiene prá
-ti
amente 
onstante en esa zona. No obstante, la señal re
uperada presenta un mejor
omportamiento para tan po
os puntos que en el 
aso de la transformada wavelet, loque queda 
orroborado al 
omparar la tabla (3.13) 
on las tablas (3.6) y (3.7).



3.4. Resultados 101Kernel d = 7 d = 15 d = 25 d = 55Mse A

 Mse A

 Mse A

 Mse A

RBF 0.43 0.71 0.22 0.71 0.17 0.71 0.01 0.54Spline 0.38 0.83 0.16 0.77 0.12 0.71 0.01 0.65Anova Spline1 0.82 0.73 0.46 0.73 0.39 0.76 0.01 0.66Anova Spline2 0.66 0.68 0.42 0.77 0.21 0.81 0.01 0.12Tabla 3.12: Compara
ión de kernels y número de puntos para 
onjunto de datos deal
oholes.
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ión de Parámetros en Señales Dinámi
asLas tabla (3.13) muestra los resultados 
on diferentes kernels y número de puntospara los 
onjuntos de espe
trofotometría UV-VIS de vinos tintos. Para estos 
onjuntosde datos los kernels ANOVA spline tienen un mejor 
omportamiento, debido a que lasseñales pro
edentes de la espe
trofotometría UV-VIS son de muy baja fre
uen
ia yson muy bien aproximadas por fun
iones de suavizado 
omo los kernels propuestos. Esimportante desta
ar que se produ
e 
ierta 
aída de la exa
titud de 
lasi�
a
ión 
uandose aumenta el número de puntos, aunque en este 
aso no llega a ser tan exagerado 
omoen el 
onjunto de al
oholes.Kernel d = 8 d = 14 d = 16 d = 20Mse A

 Mse A

 Mse A

 Mse A

RBF 0.59 0.73 0.24 0.70 0.20 0.72 0.18 0.73Spline 1.28 0.70 0.20 0.85 0.16 0.86 0.09 0.85Anova Spline1 1.47 0.76 0.96 0.89 0.60 0.92 0.51 0.90Anova Spline2 1.71 0.67 0.57 0.72 0.34 0.75 0.17 0.76Tabla 3.13: Compara
ión de kernels y número de puntos para 
onjunto de datos deespe
trofotograma de vinos tintosEn la �gura (3.19) se ha realizado la re
upera
ión de la misma señal original que enel 
aso de la �gura (3.15), mientras que en la tabla (3.14) se muestran los resultados 
ondiferentes kernels y variando el número de puntos. Nuevamente se 
omprueba el mejor
omportamiento frente a la transformada wavelet, tanto en error 
uadráti
o medio
omo en exa
titud, de este método 
uando el número de puntos es bajo. Sin embargo,vuelve a aumentar el error de 
lasi�
a
ión 
uando sele

ionamos un número de puntoselevado. Kernel d = 8 d = 14 d = 20Mse A

 Mse A

 Mse A

RBF 0.56 0.91 0.35 0.85 0.26 0.73Spline 0.50 0.80 0.32 0.74 0.25 0.73Anova Spline1 0.53 0.88 0.34 0.74 0.28 0.71Anova Spline2 0.48 0.83 0.32 0.77 0.26 0.76Tabla 3.14: Compara
ión entre diferentes kernels y diferentes puntos para el 
onjuntode datos FIAPor último, se muestran en la �gura (3.20) y en la tabla (3.15) los resultados obte-nidos 
on el 
onjunto de datos de 
i
lovoltiamperogramas. En este 
aso el kernel RBF
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(d) Señal re
uperada 
on 30 puntos.Figura 3.19: Re
upera
ión señal FIA mediante FKR.obtiene unos resultados muy superiores a los kernel de tipo spline, pero todos ellosfallan en la 
lasi�
a
ión 
uando el número de puntos 
onsiderado es elevado.Kernel d = 10 d = 40 d = 100Mse A

 Mse A

 Mse A

RBF 3068.67 0.84 43.15 0.74 16.70 0.41Spline 107.20 0.65 39.42 0.33 16.43 0.32Anova Spline1 157.48 0.74 47.64 0.52 27.24 0.39Anova Spline2 116.14 0.65 75.43 0.34 22.54 0.30Tabla 3.15: Compara
ión entre diferentes kernels y diferentes puntos para el 
onjuntode datos Ci
lovoltiamperograma
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(d) Señal re
uperada 
on 100 puntos.Figura 3.20: Re
upera
ión de 
i
lovoltiamperograma utilizando FKR.Los resultados mostrados permiten obtener interesantes 
on
lusiones sobre el mé-todo FKR:El método sufre de la �maldi
ión de la dimensión� debiendo ser muy 
uidadosos
on el número de puntos es
ogido sobre el que se aproxima la transforma
ión.Sin embargo, es ne
esario 
onstatar que si nuestro interés es representar la señal
on mejor exa
titud, en términos de error 
uadráti
o medio, 
uanto mayor sea elnúmero de puntos mejor 
omportamiento presenta el método.No existe un kernel que se haya demostrado superior al resto entre los 
onside-rados al mostrar los resultados. Sí es ne
esario de
ir que se hi
ieron pruebas 
onotro tipo de kernels 
omo el polinomial y el B-spline 
on resultados mu
ho menossatisfa
torios.



3.5. Compara
ión 
on otros métodos 105Cuando el número de puntos 
onsiderado es muy redu
ido el método se 
omportamejor que la transformada wavelet. Aunque esta a�rma
ión será ampliada en lasiguiente se

ión, se desta
a aquí la importan
ia que tiene el he
ho de obtenermejores ratios 
on números de puntos bajos, pues ahorrará mu
has opera
ionestanto en esta etapa de extra

ión de 
ara
terísti
as 
omo en la etapa de 
lasi�-
a
ión para futuras muestras a ser evaluadas.3.5. Compara
ión 
on otros métodosLos resultados presentados hasta el momento 
orresponden a un estudio pormeno-rizado de los métodos expuestos en este 
apítulo apli
ados a los 
onjuntos de datosdes
ritos. Estos resultados nos han permitido obtener interesantes 
on
lusiones sobredi
hos métodos y obtener un 
ono
imiento ade
uado de los mismos para el 
ampo deapli
a
ión bajo estudio. En esta se

ión se 
omparan estos métodos 
on algunos de losdes
ritos en la revisión bibliográ�
a.Observando las diferentes señales pro
edentes de los 
onjuntos de datos 
onsidera-dos podemos ver que todos los métodos que tratan de parametrizar las señales 
omoun 
onjunto de exponen
iales, 
omo son Padé-Z o el expuesto 
omo ridge regressionno son válidos para los 
onjuntos de datos 
onsiderados en esta tesis, pues las señalesobtenidas distan mu
ho de la hipótesis de partida de estos métodos. Por otro lado,no se ha 
onsiderado el espa
io de fase dentro de esta 
ompara
ión. Las úni
as refe-ren
ias bibliográ�
as que han sido expuestas en el 
apítulo anterior no ha
en posiblela varia
ión del número de puntos a 
onsiderar y 
omo se 
omentó en el 
apítulo an-terior, existen referen
ias 
omo [Rö
k08℄ que desa
onsejan su uso. Por tanto, en estase

ión de los métodos 
onsiderados en el estado del arte se han utilizado los modelosAR, por ser más fá
iles de ajustar que los modelos ARMA, el análisis por 
ompo-nentes prin
ipales (PCA) y el análisis dis
riminante lineal (LDA). La 
ompara
ión dedi
hos métodos debe ser más exhaustiva que en la se

ión anterior, donde el objetivoera obtener 
on
lusiones sobre los métodos propuestos. En esta se

ión, para realizar la
ompara
ión se realiza la división de los 
onjuntos de entrenamiento y test treinta ve
esde forma aleatoria, pero asegurando las propor
iones entre 
lases tanto en el 
onjuntode entrenamiento 
omo en el de datos, y se han obtenido las medias de los resultadosanalizando para dos 
asos. En el primero de ellos se 
onsideran muy po
os puntos para
omprobar la hipótesis de la se

ión anterior, según la 
uál el método de FKR tieneun buen 
omportamiento en esta situa
ión. En el segundo 
aso se ha 
onsiderado unnúmero medio de puntos para 
omprobar el fun
ionamiento de los mismos. En la tabla(3.16) se muestra la media del resultado de a
ierto en 
lasi�
a
ión utilizando de nuevopara tal �n un 
lasi�
ador 
onsistente en una SVM lineal. Indi
ar que para los méto-



106 Capítulo 3. Extra

ión de Parámetros en Señales Dinámi
asdos wavelet y FKR se han utilizado para 
ada 
onjunto los �ltros y kernels que habíanobtenido mejores resultados en las tablas de la se

ión anterior.Conjunto Método Número de Puntos Conjunto Método Número de PuntosAl
oholes d=7 d=15 CSIC d=7 d=13Wavelet 0.754 0.813 Wavelet 0.513 0.56FKR 0.828 0.750 FKR 0.659 0.617PCA 0.767 0.808 PCA 0.507 0.569LDA 0.715 0.749 LDA 0.549 0.603AR 0.6 0.65 AR 0.44 0.47Blan
os d=8 d=16 FIA d=8 d=14Wavelet 0.671 0.685 Wavelet 0.852 0.911FKR 0.765 0.773 FKR 0.904 0.847PCA 0.836 0.86 PCA 0.898 0.818LDA 0.748 0.789 LDA 0.716 0.722AR 0.557 0.547 AR 0.672 0.729Tintos d=8 d=16 CV d=10 d=40Wavelet 0.771 0.801 Wavelet 0.739 0.793FKR 0.773 0.912 FKR 0.843 0.664PCA 0.7535 0.881 PCA 0.795 0.780LDA 0.776 0.785 LDA 0.640 0.657AR 0.457 0.5 AR 0.4 0.437Tabla 3.16: Compara
ión de a
ierto en 
lasi�
a
ión entre los diferentes métodosDel análisis de los resultados de la tabla (3.16) se pueden obtener varias 
on
lu-siones interesantes. En primer lugar se desta
a el mal 
omportamiento de los modelosautorregresivos (AR) en todos los 
asos. Tal 
omo se desta
aba en el 
apítulo anterior,este tipo de métodos son válidos 
uando la informa
ión de 
lasi�
a
ión se en
uentraen el dominio espe
tral de la señal y nos en
ontramos ante pro
esos esta
ionarios. Sinembargo, en los 
onjuntos 
onsiderados en esta tesis la informa
ión se en
uentra enla forma de onda en el tiempo. Junto 
on los métodos propuestos en este 
apítulo, elanálisis por 
omponentes prin
ipales presenta unos resultados muy 
ompetitivos. Hayque tener presente que la informa
ión 
ontenida en esta tabla re�ejan la media de laexa
titud en el a
ierto, pero un análisis más riguroso desde un punto de vista estadísti-
o tiene que 
onsiderar si las diferen
ias presentadas en la tabla son signi�
ativas. Para
ompletar el análisis se ha realizado un T-test por pares 
on signi�
an
ia del 5%. Siel test tiene un parámetro de probabilidad por debajo de p = 0,05 indi
a que podemossuponer que estadísti
amente existe diferen
ia entre un método y otro, mientras que siel valor de probabilidad es más bajo, aunque se hayan presentado diferen
ias en la tabla



3.5. Compara
ión 
on otros métodos 107(3.16) indi
ará que no podemos a�rmar que un método sea mejor que el otro. Este tipode situa
iones se ha desta
ado en negrita en la tabla. De este análisis se ha omitido elmétodo AR por ser trivial al analizar los resultados a�rmar que su 
omportamiento espeor que el resto de métodos.
Conjunto d=7 Conjunto N=15Al
oholes Método FKR PCA LDA Al
oholes Método FKR PCA LDAWavelet 1 0 1 Wavelet 1 0 1FKR 1 1 FKR 1 0PCA 1 PCA 1Conjunto d=8 Conjunto d=16Blan
os Método FKR PCA LDA Blan
os Método FKR PCA LDAWavelet 1 1 1 Wavelet 1 1 1FKR 1 0 FKR 1 1PCA 1 PCA 1Conjunto d=8 Conjunto d=16Tintos Método FKR PCA LDA Tintos Método FKR PCA LDAWavelet 0 0 0 Wavelet 1 1 0FKR 0 0 FKR 0 1PCA 0 PCA 1Conjunto d=7 Conjunto d=13CSIC Método FKR PCA LDA CSIC Método FKR PCA LDAWavelet 1 0 0 Wavelet 1 0 1FKR 1 1 FKR 1 0PCA 0 PCA 1Conjunto d=7 Conjunto d=13FIA Método FKR PCA LDA FIA Método FKR PCA LDAWavelet 1 1 1 Wavelet 1 1 1FKR 0 1 FKR 1 1PCA 1 PCA 1Conjunto d=7 Conjunto d=13CV Método FKR PCA LDA CV Método FKR PCA LDAWavelet 1 1 1 Wavelet 1 0 1FKR 1 1 FKR 1 1PCA 1 PCA 1Tabla 3.17: T-test por pares para 
omprobar diferen
ias estadísti
as
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ión de Parámetros en Señales Dinámi
asLa tabla (3.17) 
omplementa la informa
ión propor
ionada por la tabla de medias,dando la informa
ión 
onjunta de ambas tablas de la que se pueden sa
ar 
on
lusionesmuy interesantes. Para el 
onjunto de al
oholes 
uando d = 7 el método que mejor se
omporta es FKR, mientras que para d = 15 los métodos que mejor se 
omportan sonPCA y la transformada wavelet, sin que existan diferen
ias estadísti
as signi�
ativasentre ambos. Para el 
onjunto de vinos blan
os el método que mejor se 
omporta esPCA en ambos 
asos, mientras que para el 
onjunto de vinos tintos para d = 8 noexisten diferen
ias estadísti
as entre ninguno de los métodos y para d = 16 los mejo-res resultados se obtienen para PCA y FKR. En el 
aso del 
onjunto del CSIC para
d = 7 el mejor método es el FKR y para d = 13 se obtendrían los mejores resultados
on este mismo método y FKR. Para el 
onjunto FIA, 
uando el número de puntoses bajo los mejores métodos son PCA y FKR, mientras que para d = 14 los mejoresresultados los obtenemos para la transformada wavelet. Finalmente, para el 
onjuntode 
i
lovoltiamperogramas para d = 10 los mejores resultados los obtenemos 
on FKR,mientras que para d = 40 los mejores métodos son PCA y la transformada wavelet. Es-tos resultados desta
an el buen 
omportamiento de los métodos propuestos y de PCA,no siendo en mu
hos 
asos signi�
ativas las diferen
ias 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
uenta un número elevado de puntos, donde el método FKR fun
iona sensiblementepeor. Frente a las ventajas que propor
iona PCA 
omo método de extra

ión �guransu velo
idad para obtener el modelo de prepro
esado y ser un método robusto 
uyosresultados se han mostrado satisfa
torios en la mayoría de los 
onjuntos de datos. Ladesventaja de este método es el número de opera
iones que requiere en la fase de test yla informa
ión que se debe alma
enar en memoria para di
ha fase, lo que puede suponerun problema para sistemas autónomos de tiempo real. Los métodos propuestos en este
apítulo han demostrado su buen 
omportamiento y requieren menos espa
io de me-moria y opera
iones que PCA. Sin embargo, es ne
esario ha
er un pro
eso de sele

ióndel tipo de �ltro o tipo de kernel. En el 
aso de FKR el tiempo de entrenamiento esvarios órdenes superior al resto de métodos y su 
omportamiento es muy sensible a que
onsiga en
ontrar un buen 
onjunto de datos sobre los que proye
tar la transforma
ión.Como desventaja adi
ional, este método presenta un rendimiento no a
eptable para unnúmero de puntos elevado.3.6. Resumen de las aporta
iones realizadas en el 
a-pítuloEn este 
apítulo se han presentado dos métodos de extra

ión de la informa
iónpara señales dinámi
as de sensores de gases y líquidos. La motiva
ión de investigar en



3.6. Resumen de las aporta
iones realizadas en el 
apítulo 109este tipo de métodos fue resultado de la revisión bibliográ�
a sobre los métodos enel estado del arte, donde se en
ontraban métodos de extra

ión muy espe
í�
os paraseñales exponen
iales pero que no se podían ha
er extensivos a otro tipo de señales 
adavez más utilizada en los sistemas de nariz y lengua ele
tróni
as. Respe
to a los métodosque sí son apli
ables a todo tipo de señales, sobre algunos estaba do
umentado su mal
omportamiento y sobre los modelos AR, en el 
apítulo anterior se formuló la hipótesisbajo la 
uál estos métodos no tendrían por qué propor
ionar buenos resultados.El primer método propuesto es una extensión de la transformada wavelet, siendoésta muy utilizada 
omo método de extra

ión de 
ara
terísti
as en los 
ampos de lanariz y lengua ele
tróni
as. Sin embargo, la sele

ión de los 
oe�
ientes se ha
ía deforma no automatizada. La extensión del método in
luye apli
ar �ltros biortogonalesque permiten la extensión periódi
a simétri
a de las señales y la transformada waveletpa
ket que permite la des
omposi
ión de los detalles de las su
esivas etapas de �ltrado.Ambas ideas han sido ampliamente utilizadas en el 
ampo de la 
ompresión de señales,pero para poder ser utilizadas en este 
aso se ha tenido que 
onsiderar que trabajamos
on 
onjuntos de señales siendo el objetivo �nal su 
lasi�
a
ión. Para poder lograr esteobjetivo �nal se ha presentado un método de des
omposi
ión y sele

ión de 
oe�
ientes
omún para el 
onjunto de señales, tanto por energía 
omo por separabilidad de las
lases.El segundo método se basa en la regresión no lineal a partir de fun
iones kernel. Sinembargo, 
omo lo que se pretende es redu
ir el número de 
oe�
ientes donde se alma-
ena la informa
ión, di
ha regresión tiene que ser realizada a partir de un 
onjunto depuntos dado. El método se apli
aba para otro tipo de problemas utilizando un kernelgaussiano y en esta tesis se ha ampliado di
ho método a otro tipo de kernels, para loque se tuvo que desarrollar un algoritmo de búsqueda de los puntos óptimos sobre losque proye
tar la aproxima
ión de la transforma
ión. Como aporta
ión adi
ional, se hadesarrollado la matemáti
a ne
esaria para quedarnos 
on el valor de unos 
oe�
ientesque son utilizados 
omo parámetros de entrada a un sistema de 
lasi�
a
ión. Este mé-todo ha demostrado propor
ionar muy buenos resultados 
uando el número de puntossobre el que se estima la transforma
ión es bajo. Tanto este método 
omo el basado enla transformada wavelet se han probado sobre 
onjuntos de datos variados pro
edentesde sistemas de nariz y lengua ele
tróni
as.Finalmente se aporta una 
ompara
ión, 
on análisis estadísti
o, sobre el 
omporta-miento de los métodos re�ejados en el estado del arte y los métodos propuestos.





Capítulo 4
Métodos de Clasi�
a
ión

Una vez vistos los métodos de extra

ión de 
ara
terísti
as de las señales dinámi
aspropor
ionadas por los sensores de gases y líquidos, en este 
apítulo se examinará elrendimiento de los diferentes métodos de 
lasi�
a
ión expuestos en el estado del arte,tanto en lo que respe
ta al error de 
lasi�
a
ión 
omo al número de opera
iones queson ne
esarias realizar para evaluar futuras muestras. Además de la 
ompara
ión de losmétodos ya expuestos, se introdu
en en este 
apítulo nuevos 
lasi�
adores que estánteniendo un gran auge en el 
ampo del re
ono
imiento de patrones. Esta 
ompara
iónentre 
lasi�
adores es de gran importan
ia teniendo en 
uenta que mu
hos de los tra-bajos publi
ados en el 
ampo de la nariz y la lengua ele
tróni
a ha
en uso de un úni
ométodo de 
lasi�
a
ión, que a menudo resulta inade
uado.En esta etapa de los sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a, la informa
ión de lossensores, bien mediante las señales RAW o la extra

ión de parámetros de las mismas, sepresenta al 
lasi�
ador en forma de ve
tores o patrones y 
omo se expuso en la revisiónbibliográ�
a, 
ada una de las 
omponentes del ve
tor será denominada 
ara
terísti
a.En el 
aso de aquellos sistemas en los que la informa
ión proviene de diferentes sensores,se podrá optar por dos estrategias diferentes: la primera es 
onsiderar sistemas multi-ve
toriales, mientras que la segunda 
onsiste en 
on
atenar la informa
ión formandoun solo ve
tor.Es importante desta
ar que en esta tesis se ha de
idido trabajar 
on 
lasi�
adores
uyo método de entrenamiento es supervisado, esto es, se 
ono
e en la fase de entrena-miento la 
lase a la que pertene
e 
ada muestra. Puesto que los 
onjuntos de datos aanalizar, des
ritos en el 
apítulo anterior, pro
eden de experimentos realizados en labo-ratorio, 
ada muestra está perfe
tamente etiquetada, por lo que la ele

ión de métodossupervisados resulta ade
uada.
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a
ión4.1. Estima
ión del rendimiento de un 
lasi�
adorEn el 
ampo del re
ono
imiento de patrones, existe el prin
ipio de no superioridada priori de ningún método de 
lasi�
a
ión (No free lun
h theorem) [Duda00℄, por loque para una determinada apli
a
ión se deberá estudiar 
uál es el método de 
lasi�-
a
ión que propor
iona mejores resultados. Uno de los fa
tores de
isivos a la hora desele

ionar un 
lasi�
ador es el error obtenido para futuras muestras, o visto de otromodo, la pre
isión (a

ura
y) en la asigna
ión de la 
lase 
orrespondiente. Para poderdeterminar di
ho error, se debería 
ontar 
on un número in�nito de muestras de test,lo que es imposible en la prá
ti
a, por lo que la de
isión del 
lasi�
ador a utilizar debeestar basada en algún estimador del error o de la pre
isión del método de 
lasi�
a
ión.En esta se

ión se exponen algunos de los métodos de evalua
ión del error de un
lasi�
ador que pueden ser apli
ados de forma 
omún a todos los 
lasi�
adores. Antesde exponer di
hos métodos se desta
an las siguientes 
onsidera
iones:Los problemas de 
lasi�
a
ión a estudiar son problemas multi-
lase. En este 
apí-tulo se utilizan algunos métodos de 
lasi�
a
ión que tratan este tipo de problemas
onsiderando todas las 
lases al mismo tiempo, mientras que para otros métodoslos 
lasi�
adores solu
ionan problemas binarios de 
lasi�
a
ión. Para estos 
lasi-�
adores en los que se divide el problema en diversos 
lasi�
adores binarios, sepuede optar por distintas estrategias, 
omo son el uno 
ontra todos, uno 
ontrauno o 
lasi�
a
ión jerárqui
a. En el siguiente 
apítulo se aborda en profundidadtodas estas estrategias mientras que en este 
apítulo se ha utilizado una estrategiauno 
ontra todos por ser la más 
omún.Se debe tener presente que los 
onjuntos de datos pro
eden de experimentosreales, por lo que están limitados en número de muestras. La obten
ión de 
adanueva muestra impli
a un nuevo ensayo de laboratorio, por lo que 
ontar 
on
onjuntos de datos muy extensos será inviable desde un punto de vista prá
ti
o.Cada 
lasi�
ador tendrá un 
onjunto de parámetros θ, que deben ser ajustadosen el entrenamiento.Los resultados obtenidos deberán ser validados 
on métodos estadísti
os para
omprobar la mejor ele

ión en 
ada 
aso de un determinado 
lasi�
ador.Para fa
ilitar la nota
ión en toda la se

ión se de�ne la fun
ión de de
isión obtenidapor un 
lasi�
ador, 
on un 
onjunto de entrenamiento X, 
on parámetros aso
iados θy evaluada sobre una muestra x 
omo:
fX (x) = f(θ,X) (x) (4.1)
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ión de error para una muestra 
omo:
uX

i = { 1 Si fX (xi) = yi

0 Si fX (xi) ≠ yi

(4.2)4.1.1. Valida
ión Contra Conjunto de Test ExternoEste método se suele denominar en la literatura 
omo hold-out [Devijver82℄. Par-tiendo de un 
onjunto de patrones X = {x1,x2, ...,xn}, el método de valida
ión 
on-tra un 
onjunto de test externo 
onsiste en dividir en 
onjunto X en dos 
onjun-tos, uno de entrenamiento XTrain = {x1,x2, ...,xl} 
on l muestras y otro de test
XTest = {xl+1,xl+2, ...,xp} 
on un número de muestras p = n − l. Partiendo del 
on-junto de entrenamiento se obtiene un 
lasi�
ador f(θ,XTrain) (x) y se estimará el error
ε̂ mediante la expresión

ε̂ = 1

p

p∑
i=1

uXTrain

i xi ∈XTest (4.3)En los 
onjuntos de datos utilizados en esta tesis, se ha observado que los patronesobtenidos provienen de experimentos realizados en distintos días. Para evitar que el
onjunto de entrenamiento o el de test representen solo a determinados experimentos,se sele

ionan los patrones de entrenamiento y los de test aleatoriamente, de forma quela distribu
ión de 
lases de ambos 
onjuntos sea la misma que el 
onjunto total X .El problema de este método 
onsiste en el sesgo que se puede produ
ir al estimar elerror 
ontra un 
onjunto de test parti
ular. Este problema viene determinado por 
uánsigni�
ativo, desde un punto de vista estadísti
o, es el 
onjunto de test. Como se hamen
ionado, por la ley de los grandes números ε̂ = ε 
uando p→∞, pero en la prá
ti
ase deberá tener en 
uenta la severa limita
ión en el número de muestras disponibles.Normalmente, existe una varia
ión del método propuesto, muy utilizada en el 
ampode las redes neuronales. Di
ha varia
ión 
onsiste en trabajar 
on tres 
onjuntos: uno deentrenamiento, uno de test y otro de valida
ión. Así, se ajustarán los parámetros del
lasi�
ador 
on el 
onjunto de valida
ión y se 
omparan los resultados obtenidos 
onel 
onjunto de test. Sin embargo, de nuevo apare
e 
omo problema en las apli
a
ionesobjeto de esta tesis la limita
ión en número de muestras.4.1.2. Valida
ión CruzadaEste método se suele des
ribir en la literatura 
omo 
ross-validation o k-fold 
ross-validation [Devijver82℄. Partimos del mismo 
onjunto de patrones que en el 
aso ante-rior X = {x1,x2, ...,xn}. El método 
onsiste en efe
tuar k parti
iones del 
onjunto X,de forma que tendremos k − 1 parti
iones de tamaño ⌈n/k⌉ y una parti
ión de tamaño
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n− ((k − 1) ⌈n/k⌉). El 
lasi�
ador se entrena k ve
es, 
ada una de ellas dejando una delas parti
iones para el test y usando el resto para formar el 
onjunto de entrenamiento.El error estimado ε̂ se obtiene 
omo la media de los errores de 
ada 
lasi�
ador. En[Luntz69℄ se demuestra que bajo 
ondi
iones de estabilidad, es de
ir, si los 
lasi�
adoresobtenidos en los k entrenamientos son los mismos, la valida
ión 
ruzada es una estima-
ión insesgada del error de 
lasi�
a
ión. Esta suposi
ión será más débil generalmentea medida que disminuya k, pues los 
lasi�
adores formados no 
ontemplan todas lasmuestras del 
onjunto de entrenamiento y sus fun
iones de de
isión di�eren.Un 
aso extremo del método de valida
ión 
ruzada lo 
onstituye el método denomi-nado leave-one-out (LOO). En este 
aso se ha
en tantas parti
iones 
omo datos tieneel 
onjunto de entrenamiento. Cada 
lasi�
ador se 
onstruye 
on todas las muestrasmenos 
on una que se deja para el test. El error estimado se 
al
ula según

ε̂ = 1

n

n∑
i=1

u
XTrain
/i

i (4.4)donde XTrain
/i representa el 
onjunto de entrenamiento sin la muestra i. La ventaja delmétodo leave-one-out es que los 
lasi�
adores 
onstruidos son muy similares al 
lasi�-
ador 
onstruido 
on todo el 
onjunto de entrenamiento, por lo que se puede suponerque estamos en un 
aso 
er
ano a la estabilidad y 
onstituye un estimador 
asi inses-gado del error. La desventaja que presenta este método es su alto 
oste 
omputa
ional,ya que para la estima
ión del rendimiento se deberán realizar n entrenamientos.4.1.3. Error BootstrapEn la se

ión anterior se des
ribía 
ómo el error leave-one-out 
onstituye un esti-mador 
asi insesgado del error de generaliza
ión. Sin embargo este estimador del error
omo estadísti
o tiene una gran varianza. Con el objetivo de redu
ir esta varianza en[Efron83℄ se propone otro método de estima
ión del error de forma que se redu
e lavarianza. El método bootstrap se basa en entender que el 
onjunto de entrenamiento

X 
on los n patrones vistos en el 
aso anterior se genera a partir de un modelo deprobabilidad F des
ono
ido. Para poder apli
ar el método bootstrap supondremos unmodelo de probabilidad estimado F̂ basado ex
lusivamente en los patrones del 
onjun-to observado X. Cada sub
onjunto bootstrap X∗ es un nuevo 
onjunto de l elementosgenerados a partir de las muestras de X 
on reemplazo.Para poder entender mejor el 
on
epto de sub
onjunto bootstrap supongamos quetenemos un 
onjunto de entrenamiento de n = 10 patrones X = {x1,x2, . . . ,x10}.Supondremos que los sub
onjuntos bootstrap tienen un tamaño de l = 5 elementos.Así, podríamos tener los siguientes sub
onjuntos:
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X∗

1 = {x2,x2,x3,x6,x8}
X∗

2 = {x1,x1,x1,x4,x10}
X∗

3 = {x1,x3,x4,x7,x8} (4.5)se puede observar 
ómo 
ada patrón de entrenamiento puede estar varias ve
es 
on-tenido en un sub
onjunto bootstrap o no formar parte del mismo. Además, podemosdarnos 
uenta 
ómo pueden existir patrones, en nuestro ejemplo x5 y x9, que no formenparte de ningún sub
onjunto bootstrap.El método bootstrap permite estimar estadísti
os de 
ualquier orden, pudiendo
ono
er el sesgo y la varianza del estimador del estadísti
o.La estima
ión del error de 
ada sub
onjunto bootstrap se obtiene mediante:
ε̂ = 1

l − h

l−h∑
j=1

uX∗

i , xi ∉X∗ (4.6)donde h es el número de patrones que, al menos una vez, forman parte del 
onjunto deentrenamiento X∗. El pro
eso se reitera formando un nuevo sub
onjunto bootstrap en
ada itera
ión. Así, se obtiene el 
ono
ido 
omo error e0 mediante
ε̂eo = 1

B

B∑
i=1

1

l − hi

l−hi∑
j=1

u
X∗i
j , xj ∉X∗

i (4.7)donde B es el número de sub
onjuntos bootstrap 
onsiderados. La estima
ión idealdel error bootstrap 
onsistiría en todas las posibles 
ombina
iones del 
onjunto X de
l elementos tomadas 
on repeti
ión. En la prá
ti
a es su�
iente 
on tomar B = 200sub
onjuntos bootstrap.Una modi�
a
ión del error anterior lo 
onstituye el denominado error .632b [Efron86℄.La probabilidad de que un patrón xi se en
uentre en un sub
onjunto bootstrap X∗

j esde 1 − (1 − 1/l)l, valor que se puede aproximar 
omo 0,632 para l grandes. Por tanto,el error bootstrap 632b se 
al
ula 
omo
ε̂632b = 1

B

B∑
i=1
(0,632( 1

l − hi

l−hi∑
j=1

u
X∗i
j ) + 0,368(1

l

m∑
k=1

u
X∗i
k )) xj ∈X∗i ,xk ∈X (4.8)Es de
ir, para 
ada sub
onjunto bootstrap se 
al
ula el error e0 y se pondera porun fa
tor de 0,632 y por otro lado se 
al
ula el error sobre el 
onjunto X que englobaa todas las muestras, ponderándose este error por un fa
tor de 0,368. Este último errorde�nido 
omo:

ε̂X = 1

l

l∑
k=1

uX∗

k xk ∈X (4.9)
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a
iónmide el error sobre el 
onjunto 
ompleto, de forma que también 
onsidera el error que
omete el 
lasi�
ador sobre el propio 
onjunto de entrenamiento. Sin embargo, para 
la-si�
adores 
on riesgo de sobreaprendizaje, el error sobre las muestras de entrenamientotenderá a 
ero, por lo que la e
ua
ión (4.9) tenderá a de
re
er y el error ε̂632b tenderáa ser un valor infraestimado del valor real. Para evitar este problema en [Efron97℄ sepropone una re
ti�
a
ión del anterior denominada 632+ la 
uál se 
al
ula 
omo:
ε̂632+ = ε̂632b + (ε̂e0 − ε̂X) 0,2325R̂

1 − 0,368R̂
(4.10)donde R̂ se 
al
ula 
omo:

R̂ = (ε̂e0 − ε̂X)(γ̂ − ε̂X) (4.11)siendo γ̂ un estimador de la forma:
γ̂ = 1

l2

l∑
i=1

l∑
j=1

u
X∗j
i (4.12)Hay que ha
er notar que 
ualquiera de los errores basados en el método bootstrapes 
ostoso desde un punto de vista 
omputa
ional.4.2. Metodología de 
ompara
iónLa 
ompara
ión de varios 
lasi�
adores impli
a ajustar los parámetros de 
ada unode ellos y realizar una estima
ión del error. En [Duda00℄ se señala 
omo sesgada la
ompara
ión que se estable
e 
ontra un úni
o 
onjunto de test externo si éste es utili-zado también para ajustar los parámetros de un 
lasi�
ador. Como se ha men
ionado,el método más utilizado para realizar una 
ompara
ión de 
lasi�
adores 
onsiste endividir en tres partes el 
onjunto de datos, formando los 
onjuntos de entrenamiento,test y valida
ión.Sin embargo, en el 
aso de las apli
a
iones de nariz y lengua ele
tróni
a, 
omo elnúmero de patrones es redu
ido la división en tres partes del 
onjunto de datos puedellevar a 
on
lusiones no 
ontrastadas desde un punto de vista estadísti
o. En [Guyon98℄se detalla 
uál debe ser el tamaño mínimo del 
onjunto de test o valida
ión para podertener un intervalo de 
on�anza ade
uado. Así, supongamos dos 
lasi�
adores f1 y f2obtenidos 
omo resultado de entrenar 
on el 
onjunto XTrain 
on diferentes métodos de
lasi�
a
ión. Estos 
lasi�
adores tendrán aso
iados unos errores sobre el 
onjunto detest XTest que denominamos ε̂1 y ε̂2 y una diferen
ia entre ellos △̂ε = ε̂1− ε̂2. Siguiendoel men
ionado trabajo, para poder de
ir que un 
lasi�
ador es superior al otro, 
on al
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ión 117menos un 95% de 
on�anza, el número de muestras del 
onjunto de test ne
esarias esde:
p = 10ε

△̂ε
2

(4.13)donde ε es una media de los errores estimados. De la expresión anterior, podemossuponer que para 
lasi�
adores 
on una estima
ión del error inferior al 10%, paraque una varia
ión entre dos 
lasi�
adores de 0,01 sea signi�
ativa 
on un intervalode 
on�anza del 95%, el número de muestras ne
esarias en el 
onjunto de test es de
p ≈ 10,000.Aunque las 
ondi
iones del ejemplo puedan variar, la expresión anterior nos sirvepara determinar que, para poder 
omparar estadísti
amente dos 
lasi�
adores solamen-te sometidos a un úni
o test, el número de muestras en el 
onjunto de test debe sersu�
ientemente elevado. El mismo razonamiento se puede apli
ar para dedu
ir que losparámetros θ1 generalizan mejor que los parámetros θ2.El ejemplo anterior refuerza las re
ientes re
omenda
iones que se están realizandoen varios trabajos relevantes [Demsar06℄ sobre realizar 
ompara
iones 
on un úni
o
onjunto de test 
uando el número de patrones de di
ho 
onjunto no es elevado. Comose ha insistido a lo largo del 
apítulo, esta es pre
isamente la situa
ión en apli
a
ionesde nariz y lengua ele
tróni
a, por lo que a la hora de realizar una 
ompara
ión demétodos de 
lasi�
a
ión y presenta
ión de resultados se debe diseñar un método que
ontemple estos prin
ipios. No son admisibles por tanto los resultados presentados enmúltiples publi
a
iones, llegando a 
onsiderar en algunos 
asos 
onjuntos de test demenos de 
in
o elementos.La metodología de 
ompara
ión que se propone en esta tesis se 
ompone de expe-rimentos sobre el 
onjunto X. Cada experimento 
onsistirá de los siguientes pasos:1. Dividir el 
onjunto de datos X en dos partes XTrain y XTest 
on número demuestras l y p respe
tivamente, de forma que p ≈ ⌈(1/3)l⌉. Esta división seráaleatoria, previa varia
ión del orden de los datos, pero se asegurará que los 
on-juntos XTrain y XTest guarden aproximadamente la propor
ión de 
lases presenteen el 
onjunto X.2. Para ajustar los parámetros de 
ada 
lasi�
ador se realizará mediante el propio
onjunto XTrain mediante alguno de los siguientes métodos:Valida
ión 
ruzada 
on k = 5.Bootstrap .632Bootstrap .632+
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a
iónEn esta parte de la tesis se des
arta el uso del error leave-one-out por el elevado
oste 
omputa
ional que supone para la mayoría de los 
lasi�
adores. Una vezajustados los parámetros se obtendrán las diferentes fun
iones de de
isión
fXTrain

i (x) = f(θi,X
Train) (x) (4.14)Cada una de las fun
iones de de
isión será obtenida mediante un método diferentede 
lasi�
a
ión, una vez que sus parámetros han sido ajustados.3. El 
onjunto de test XTest se somete a las diferentes fun
iones de de
isión fXTrain (x)y se guardan los resultados relativos al experimento. En aquellos 
onjuntos dedatos pro
edentes de señales multisensoriales que no forman un úni
o ve
tor, sinoque los patrones son multive
toriales, se 
on
atena la informa
ión de los sensorespara formar un úni
o ve
tor.Cada experimento se repite un número {L ∣ L > 30} de ve
es, de forma que sepueden estable
er test estadísti
os sobre los resultados. Además de obtener la mediade los resultados en a
ierto o error, atendiendo a las re
omenda
iones de 
ompara
iónde 
lasi�
adores, en esta tesis se ha optado por realizar dos tipos de test:T-test por parejas Este método ya fue empleado en el 
apítulo anterior de esta tesisy la informa
ión que propor
iona es indi
ar si las diferen
ias en
ontradas entre lasmedias son estadísti
amente signi�
ativas. El he
ho de repetir el experimento enun número L > 30 ha
e que di
ho test no tenga que presuponer que los resultadostengan distribu
iones normales.Wil
oxon signed-rank test En este 
aso se trata de un test no paramétri
o pro-puesto en [Wil
oxon45℄ para estable
er 
ompara
iones entre 
lasi�
adores y en[Demsar06℄ se propone 
omo alternativa al t-test por parejas para aquellos 
asosen los que los postulados de este último no se 
umplen. Supuestos dos métodosde 
lasi�
a
ión C1 y C2, 
uyos resultados de tasa de a
ierto, de�nida según lae
ua
ión (3.39) para un determinado experimento i sean ρi

1
y ρi

2
respe
tivamen-te, se determina la diferen
ia Di = ρi

1
− ρi

2
y se estable
e una lista de diferen
iasordenadas de menor a mayor según el valor absoluto de Di, de�niendo la fun
ión

ord (Di) 
omo la posi
ión que o
upa dentro de la lista. Si en dos experimentos
i, j se produ
e una igualdad ∣Di∣ = ∣Dj ∣ el orden asignado será en ambos 
asosla mitad de la suma de las posi
iones que o
upan di
has diferen
ias. Se de�ne a
ontinua
ión los siguientes valores:

R+ = ∑
Di>0

ord (Di) + 1

2 ∑
Di=0

ord (Di)
R− = ∑

Di<0
ord (Di) + 1

2
∑

Di=0
ord (Di)

T =min (R+,R−)
(4.15)
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ontinua
ión se estable
e el estadísti
o:
z = T − 0,25L (L + 1)√

1

24
L (L + 1) (2L + 1) (4.16)el 
uál está distribuido aproximadamente de forma normal. La hipótesis nula,según la 
uál no existe diferen
ia estadísti
a entre ambos 
lasi�
adores se re
haza
on un nivel de 
on�anza del 95%, (α = 0,05) si z < −1,96. La ventaja de estetipo de test es que el 
omportamiento ex
ep
ionalmente bueno o malo sobre unúni
o 
onjunto de test no in�uye tanto en la de
isión 
omo en el t-test.4.3. Implementa
ión de los 
lasi�
adores des
ritos enla revisión bibliográ�
aComo se ha 
omentado anteriormente, 
ada método de 
lasi�
a
ión depende deuna serie de parámetros que deberán ser ajustados para propor
ionar la fun
ión dede
isión f(θ,X) (x). Dependiendo del tipo de 
lasi�
ador, el número de parámetros aajustar puede resultar ex
esivo, por lo que en esta se

ión se des
ribe 
ómo se hanimplementado en esta tesis los diferentes 
lasi�
adores, qué parámetros se han �jadoa un determinado valor y los posibles valores de aquellos parámetros que deben serajustados. Todos los 
lasi�
adores han sido implementados en lenguaje Matlab parafa
ilitar la metodología de 
ompara
ión propuesta.Además de tener en 
uenta la exa
titud de un 
lasi�
ador, o de forma equivalenteel error que puede introdu
ir ante nuevas muestras, un aspe
to muy importante es elnúmero de opera
iones que se deben realizar para evaluar una nueva muestra, siendoéste un aspe
to será fundamental en el diseño de sistemas en tiempo real. Es importantedesta
ar que en esta parte de la tesis no se da relevan
ia al número de opera
ionesne
esario para entrenar un 
lasi�
ador, ya que esta fase de 
alibra
ión de un modelose realiza siempre de forma o�-line.En esta se

ión también se des
ribe el número de opera
iones ne
esarias para reali-zar la evalua
ión de una muestra en fun
ión de los parámetros del modelo, la dimensióndel problema d y el número de 
lases M a 
onsiderar. El tiempo ne
esario para un mi-
ropro
esador o mi
ro
ontrolador para evaluar las opera
iones des
ritas dependerá dela arquite
tura propia del sistema y de la presen
ia o no de 
opro
esadores matemáti-
os. Por este motivo se ha de
idido diferen
iar entre 
uatro tipos de opera
iones bási
asa la hora de des
ribir las opera
iones ne
esarias para 
ada 
lasi�
ador en la fase detest: Compara
iones.
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a
iónSumasMultipli
a
iones.Fun
iones no lineales.En el bloque de sumas quedan in
luidas las restas, en el de multipli
a
iones quedantambién in
luidas las divisiones y las fun
iones no lineales serán las exponen
iales,sigmoides o tangentes hiperbóli
as ne
esarias para alguno de los 
lasi�
adores.4.3.1. Dis
riminante lineal de Fisher (FLD)Se trata de un 
lasi�
ador 
onstruido mediante planos lineales mediante una estra-tegia uno 
ontra todos. La fun
ión de de
isión de este 
lasi�
ador viene dada por:
f (x) =Max

i
(⟨x,wi⟩ + bi) i = {C1,C2, . . . CM} (4.17)donde 
ada plano lineal (wi, bi) es el resultado de maximizar la rela
ión entre lasmatri
es de dispersión inter
lase SB e intra
lase SI de�nidas en la e
ua
ión (2.19),siendo el resultado de di
ho plano:

ωi = (Si
I +Si

B)−1 (µ+i −µ−i ) (4.18)donde µ+i es el ve
tor media de las muestras de entrenamiento XTrain ∈ Ci y µ−i es elve
tor media de las muestras XTrain ∉ Ci. Una vez en
ontrado el ve
tor ωi, el despla-zamiento del plano se 
al
ula mediante la siguiente expresión:
bi = 0,5 (ωT

i µ+i +ωT
i µ−i ) (4.19)Como se puede observar en las expresiones anteriores, en este 
aso no existe ningúnparámetro a optimizar o pre�jado. Sin embargo, es ne
esario desta
ar que en la e
ua-
ión (4.18), se pre
isa el 
ál
ulo de la matriz inversa de las sumas de las matri
es dedispersión. Esta matriz puede ser 
er
ana a la singularidad en varios de los 
onjuntospropuestos, por lo que es ne
esario añadir un término, de forma que se 
al
ula

ωi = (Si
I +Si

B + δI)−1 (µ+i −µ−i ) (4.20)siendo δ un número pre�jado a 10−4 en la implementa
ión que se ha realizado en estatesis. Este pequeño ajuste es de gran importan
ia para obtener resultados admisiblesmediante este método.Respe
to al número de opera
iones en la fase de test, atendiendo a la e
ua
ión(4.17), deben realizase M produ
tos es
alares, siendo esta variable el número de 
lasesdel problema. Cada produ
to es
alar 
onsta de d multipli
a
iones y d−1 sumas, siendo
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d la dimensión del problema. A las sumas anteriormente des
ritas habrá que añadiruna por el desplazamiento bi del plano. Finalmente se debe estable
er una 
ompara
iónentre las salidas de la evalua
ión de 
ada plano. Resumiendo, el número de opera
ionesne
esarias será:Compara
iones = M − 1.Sumas = M (d − 1) +M =M × d.Multipli
a
iones = M × d.Fun
iones no lineales = 0.4.3.2. k-nearest neighbors (kNN)En este método de 
lasi�
a
ión la fun
ión de de
isión se toma 
omo la 
lase a la quepertene
en la mayoría de los k patrones de entrenamiento más 
er
anos respe
to a lamuestra a evaluar. El entrenamiento de este método úni
amente 
onsiste en alma
enarla matriz de muestras de entrenamiento XTrain, siendo una matriz de dimensiones d×l,siendo l el número de muestras de entrenamiento. Di
ha matriz se alma
ena etiquetando
ada ve
tor 
on su 
orrespondiente 
lase. En este 
aso, el entrenamiento no se realizamediante una estrategia uno 
ontra todos, sino que se 
onsidera el problema multi
laseen su 
onjunto.El úni
o parámetro libre del entrenamiento es el número de ve
inos a 
onsiderar k.Este parámetro se optimiza por medio de los métodos de valida
ión 
ruzada o mediantevalida
ión bootstrap entre los posibles valores k = {3,5,7}. No se 
onsidera k = 1, yaque es un 
aso extremo de sobreaprendizaje del 
onjunto de entrenamiento y tampo
ose han 
onsiderado valores de k > 7, de forma que no puedan tener más peso los ve
inoslejanos que los de la propia 
lase [Duda00℄.Para 
ada muestra de test nueva hay que 
al
ular l distan
ias eu
lídeas, 
orrespon-diendo l al número de las muestras de entrenamiento 
onsideradas. No es ne
esariorealizar el 
ál
ulo de la raíz 
uadrada en la distan
ia eu
lídea para realizar la 
ompa-ra
ión, pudiéndose 
al
ular mediante la expresión:

∥x − y∥2 = ⟨x,x⟩ + ⟨y,y⟩ − 2⟨x,y⟩ (4.21)El primer término de la expresión anterior es 
omún para todas las distan
ias,por lo que se puede obviar. El segundo término se 
al
ula 
omo el produ
to es
alarde un ve
tor del 
onjunto de entrenamiento 
onsigo mismo, por lo que este términopuede estar pre
al
ulado. Esto signi�
a que 
ada distan
ia impli
ará el 
ál
ulo deun produ
to es
alar más una multipli
a
ión y una suma. Una vez 
al
uladas todaslas distan
ias eu
lídeas se deben realizar las 
ompara
iones pertinentes para ver los
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iónpatrones que son más 
er
anos. Si se hubiera 
onsiderado k = 1 solo habría que realizaruna 
ompara
ión entre las l distan
ias obtenidas, mientras que para su
esivos valores de
k habrá que realizar una 
ompara
ión entre los patrones que no se hayan 
onsiderado
omo más 
er
anos. Por último, hay que realizar una 
ompara
ión entre todos ellospara determinar la 
lase a la que pertene
e la muestra. En resumen, el número máximode opera
iones ne
esarias será:Compara
iones = k (l − k) + (k − 1).Sumas = l × d.Multipli
a
iones = l (d + 1).Fun
iones no lineales = 0.Existen implementa
iones que pueden llegar a ser más e�
ientes en el número deopera
iones de la fase de test 
omo son el algoritmo K-LAESA [Moreno02℄ o la propues-ta en [Gil07℄. Sin embargo, no han sido implementadas en esta tesis ya que la redu

ióndepende del 
onjunto de test bajo 
onsidera
ión y no puede 
al
ularse a priori di
haredu

ión.4.3.3. Per
eptrón multi
apa (MLP)Los per
eptrones implementados 
onstan de una úni
a 
apa o
ulta en las que lasfun
iones de a
tiva
ión fh (.) son fun
iones tangente hiperbóli
a, mientras que para la
apa de salida la fun
ión de a
tiva
ión fo (.) se ha elegido una fun
ión de a
tiva
iónlineal. La estrategia multi
lase se ha abordado bajo un entrenamiento uno 
ontra todos,por lo que 
ada per
eptrón dis
riminará una 
lase de las demás. Deben 
onsiderarsepor tanto M per
eptrones, 
ada uno de los 
uales, una vez entrenada la red tendrá unafun
ión de de
isión des
rita por:

fi (x) = fo (Nh∑
j=1

ωi
oj (fh (⟨ωj

h ⋅x⟩ + bhj))) + bi (4.22)Para el entrenamiento de los per
eptrones se ha utilizado la toolbox de Matlab[Demuth05℄ 
on entrenamiento por des
enso del gradiente por momentum. El númerode neuronas de la 
apa o
ulta,Nh, será uno de los parámetros a optimizar en este tipode 
lasi�
adores. Siguiendo los heurísti
os de [Ripley93℄ y [Kanellopoulos97℄ se a
otala búsqueda del número de neuronas mediante el siguiente ve
tor de búsqueda:
Nh = {⌊d/2⌋, ⌊d/2⌋+ ⌈d

8
⌉, ⌊d/2⌋ + ⌈d

4
⌉, ...,2d} (4.23)
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riterio de parada de entrenamiento de la red siempre será el número de itera-
iones máximas pre�jadas, que será un parámetro a optimizar y 
uyo rango de valoresestará en fun
ión del número de neuronas o
ultas 
onsideradas. En la tabla (4.1) sere�ejan los valores y rangos de los parámetros �jos y a optimizar en el entrenamientode 
ada per
eptrón.
Fijos Nombre delParámetro ValorObjetivo 0Learning Rate 0.01Momentum 
onstant 0.9Gradiente Mínimo 0Variables Nombre del Rango deParámetro ValoresNeuronas o
ultas Nh = {⌊d/2⌋, ⌊d/2⌋+ ⌈d8⌉, ⌊d/2⌋ + ⌈d4⌉, ...,2d}Itera
iones It = {50Nh,100Nh, ...,1000Nh}Tabla 4.1: Parámetros �jos y variables en entrenamiento de MLP.Para 
omprender mejor las opera
iones ne
esarias, en la �gura (4.1) se representael esquema de una neurona o
ulta, donde vemos que debe realizar un produ
to es
alar
on la entrada, una fun
ión no lineal y la suma del bias. Así, el número de opera
ionespor 
ada neurona o
ulta será:

h

iωωωωx

,
h

i
ωωωωx

b
i

++++

o

is

tansig(.)

Figura 4.1: Esquema de neurona o
ulta en un per
eptrón multi
apaCompara
iones = 0Sumas = d − 1 + 1 (Correspondiente al bias) = dMultipli
a
iones = dFun
iones no lineales = 1Respe
to a la 
apa de salida, en la �gura (4.2) se muestra el esquema 
orrespondiente
on la fun
ión de a
tiva
ión lineal, de forma que las opera
iones ne
esarias son:
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a
iónCompara
iones = 0Sumas = Nh − 1 + 1 (Correspondiente al bias) = NhMultipli
a
iones = NhFun
iones no lineales = 0
Σ
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oω

2

oω

o

Nhω
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oω

Bias

1

o
s
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o
s

3

o
s

o

NhsFigura 4.2: Esquema de la 
apa de salida de un per
eptrónPor tanto, si se 
onsideran M 
lases en el problema, habrá que 
onstruir M per-
eptrones, 
ada uno de ellos 
on un número de neuronas o
ultas N i
h. Esto signi�
a queel número de opera
iones ne
esarias para 
lasi�
ar una muestra mediante per
eptronesmulti
apa viene dado por:Compara
iones = M − 1Sumas = M∑

i=1
(N i

hd) +N i
h =

M∑
i=1

N i
h (d + 1)Multipli
a
iones = M∑

i=1
N i

h (d + 1)Fun
iones no lineales = M∑
i=1

N i
h4.3.4. Redes neuronales de base radial (RBF)Como se expuso en la se

ión (2.5.5), las redes de base radial tienen una estru
turasimilar a los per
eptrones multi
apa de una úni
a 
apa o
ulta, pero se diferen
ian delas anteriores en la fun
ión de di
ha 
apa o
ulta, siendo en las redes de base radial
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Figura 4.3: Esquema de la 
apa o
ulta de una red RBF.una fun
ión φ (x) dependiente de la distan
ia, eu
lídea o de Mahalanobis. La fun
iónde base radial más popular, adoptada también en esta tesis, es la denominada fun
ióngaussiana:
φ (x,x′) = exp(−∥x −x′∥2

2σ2
) = exp (−γ∥x −x′∥2) (4.24)donde σ2 es uno de los parámetros que debe ser �jado a priori. La fun
ión de de
isión,para 
ada problema binario, una vez entrenada la red quedará:

f (x)i = N i
h∑

j=1
ωo

jφj (x) + b (4.25)donde
φj (x) = exp (−γ∥x −ωh

j
∥2) (4.26)siendo el valor del ve
tor ωh

j en
ontrado en el pro
eso de aprendizaje. A diferen
ia delas redes MLP, el número de neuronas o
ultas Nh se en
uentra de forma automáti
amediante en el entrenamiento.Para el entrenamiento de las redes RBF también se ha utilizado la toolbox deMatlab [Demuth05℄ siendo el úni
o parámetro a ajustar el valor de γ indi
ado en lae
ua
ión (4.26).Respe
to al número de opera
iones ne
esarias para evaluar 
ada 
lasi�
ador binario,la 
apa de salida es igual a la 
al
ulada en el 
aso del per
eptrón multi
apa, esquema-tizado en la �gura (4.2). Respe
to a la 
apa o
ulta, 
ada neurona sigue un esquema
omo el de la �gura (4.3), siendo las opera
iones ne
esarias de esta 
apa el 
ál
ulode una distan
ia eu
lídea al 
uadrado, más una multipli
a
ión. Siguiendo la e
ua
ión(4.21) el 
ál
ulo de la distan
ia eu
lídea puede desarrollarse, tal 
omo se expli
ó, 
omotres produ
tos es
alares, dos sumas y una multipli
a
ión. Sin embargo, se propone enesta tesis replantear el 
ál
ulo de la expresión (4.25), mediante la e
ua
ión:
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f (x)i = N i

h∑
j=1

ωo
j exp (−γ⟨x,x⟩ − γ⟨ωh

j ,ω
h
j ⟩ + 2γ⟨ωh

j ,x⟩) + b

f (x)i = exp (−γ⟨x,x⟩) N i
h∑

j=1
ωo′

j exp (+2γ⟨ωh
j ,x)⟩ + b

ωo′

j = ωo
j exp (−γ⟨ωh

j ,ω
h
j ⟩)

(4.27)El esquema propuesto se muestra en la �gura (4.4). La ventaja de este 
ál
ulo esque los 
oe�
ientes ωo′

j estarán pre
al
ulados y el produ
to exp (−γ⟨x,x⟩) es 
omún atodas las neuronas. Así, la 
apa o
ulta tendrá un número de opera
iones de:Compara
iones = 0Sumas = d − 1Multipli
a
iones = d + 1(Correspondiente a γ)Fun
iones no lineales = 1mientras que la 
apa de salida tendrá un número de opera
iones:Compara
iones = 0Sumas = Nh − 1 + 1(Debido al bias)=NhMultipli
a
iones = Nh + d + 1Fun
iones no lineales = 1Supuesto que tenemos M 
lases y que realizamos una red RBF para separar 
ada
lase del resto y siendo N i
h el número de neuronas o
ultas de la red binaria i, 
on elesquema propuesto tendremos un total de opera
iones:Compara
iones = M − 1Sumas = M∑

i=1
N i

h +N i
h (d − 1) = M∑

i=1
N i

hdMultipli
a
iones = M∑
i=1

N i
h (d + 1) +N i

h + d + 1Fun
iones no lineales = Nh + 1
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( )exp ,γ− x x(b) Capa de salida.Figura 4.4: Esquema propuesto para evalua
ión de muestras en red RBF.4.3.5. Red fuzzy artmapComo se expuso en el 
apítulo 2, el objetivo del entrenamiento de una red fuzzyartmap es 
rear un mapa de NFA neuronas, 
ada una de ellas 
on una 
lase aso
iada,pudiendo existir varias neuronas a una misma 
lase, de forma que NFA ≥M . Durantela fase de entrenamiento se ajustan los pesos ω de las neuronas, así 
omo sus despla-zamientos bi. La implementa
ión se realizó siguiendo los pasos des
ritos en la se

ión(2.5.4), donde el parámetro más importante a optimizar es el denominado parámetro devigilan
ia máxima. Para el resto de parámetros des
ritos en la tabla (4.2), se 
omprobóque no afe
taban al entrenamiento 
uando se optimizaban.Una vez entrenada una red fuzzy artmap, para determinar la 
lase a la que pertene
euna nueva muestra x, por 
ada neurona habrá que seguir el esquema de la �gura (4.5).El 
omplemento de la entrada x → v, de�nido según (2.33), solo debe realizarse unavez, y 
on este 
omplemento se 
al
ulan por 
ada neurona la distan
ia lógi
a y el
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Fijos Nombre delParámetro ValorMáximo Número de Neuronas 2000Velo
idad de Ajuste 0.9Máximas itera
iones 2000Variables Nombre del Rango deParámetro ValoresVigilan
ia Máxima ρ = {0,7,0,72,0,74, ...,0,9}Tabla 4.2: Parámetros �jos y variables en entrenamiento de MLP.
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ωωωωFigura 4.5: Esquema de opera
iones por neurona en red fuzzy artmap.parámetro de vigilan
ia, de�nidos según las expresiones (2.35) y (2.34):
x ∈Rd → v ∈ R2d

dj =
2d

∑
k=1

mı́n(vk,ω
j

k
)

2d

∑
k=1

ωk+bk

ρj =
2d

∑
k=1

mı́n(vk ,ω
j

k
)

2d

∑
k=1

vk

(4.28)
Se asigna la 
lase del map�eld asignada a la neurona 
on menor distan
ia lógi
a y
uyo parámetro de vigilan
ia no supere el valor de vigilan
ia. De esta forma, habrá querealizar una úni
a vez el 
ál
ulo del 
omplemento, para lo que son ne
esarias d sumas ysu norma lógi
a ∥v∥, lo que impli
a 2d−1 sumas adi
ionales. Además, por 
ada neuronase debe 
al
ular el término ∣v ∧ωi∣ lo que impli
a las siguientes opera
iones:Compara
iones = 2d.Sumas = 2d − 1.Multipli
a
iones = 2 (Correspondientes a las divisiones).Fun
iones no lineales = 0.
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a 129De forma que se supone la norma de los pesos ∣ωi∣ + bk pre
al
ulada. El número deopera
iones totales, supuestas NFA neuronas en la red será de:Compara
iones = NFA2d+2 (NFA − 1) (El 2 se in
luye para 
omparar la distan
iay el parámetro de vigilan
ia).Sumas = NFA (2d − 1) + 3d − 1.Multipli
a
iones = 2NFA.Fun
iones no lineales = 0.4.3.6. SIMCAEn este método, 
ada muestra nueva es evaluada mediante los M modelos 
reados,siendo M el número de 
lases. La 
rea
ión de un modelo se realiza mediante el análisis delas Pcj 
omponentes prin
ipales de los ve
tores de entrenamiento pertene
ientes a unamisma 
lase, siendo el número de las Pcj 
omponentes prin
ipales el úni
o parámetrone
esario a optimizar, entre un rango que ha sido de�nido 
omo Pcj = {1,2, .., ⌊d/4⌋}.Al igual que el resto de los algoritmos de 
lasi�
a
ión expuestos, el 
ódigo fuedesarrollado en Matlab 
on el apoyo de llamadas a las fun
iones 
ontenidas en [Fran
04℄para el 
ál
ulo del análisis de 
omponentes prin
ipales.Una vez realizado el entrenamiento, para determinar la 
lase de una nueva muestra
xi, para 
ada modelo PCA se deben obtener los estadísti
os Qi,j y T 2

i,j, de�nidos enlas e
ua
iones (2.17) y (2.18), donde el subíndi
e j indi
a el modelo PCA bajo 
onsi-dera
ión. A partir de di
hos estadísti
os, se obtienen sus valores normalizados Qn(i,j)y T 2

n(i,j), des
ritos en la expresión (2.40) para poder obtener una distan
ia entre lamuestra xi y el modelo j de�nida 
omo:
d2

j (xi) = Q2

n(i,j) + (T 2

n(i,j))2 (4.29)de forma que se asigna la muestra al modelo j 
uya distan
ia es menor. Así, por 
adamodelo habrá que realizar los siguientes pasosCál
ulo de Q El 
ál
ulo del estadísti
o Q representa la distan
ia entre la muestra xy la muestra re
uperada x̂, una vez que se ha apli
ado el modelo PCA y se haeliminado parte de su informa
ión. Por tanto, hay que proye
tar la muestra a
tualsobre el modelo PCA de la 
lase bajo estudio y re
uperar la muestra. En primerlugar se debe restar la media de la muestra x. Posteriormente se proye
tará lamuestra sobre el nuevo modelo, lo que impli
a el 
ál
ulo de tantos produ
toses
alares 
omo 
omponentes prin
ipales Pcj tenga el modelo. A 
ontinua
ión sedebe re
uperar la muestra, lo que impli
a tantas opera
iones 
omo el 
ál
ulo de
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iónla proye

ión. Finalmente el 
ál
ulo de la distan
ia entre ambas muestras impli
ael 
ál
ulo de una distan
ia eu
lídea, 
uyo 
oste en opera
iones ha sido des
ritoen otros métodos. Finalmente habrá que sumar una división por normalizar elestadísti
o Q.Cál
ulo de T 2 Este estadísti
o mide la distan
ia entre la muestra proye
tada y elnuevo 
entro de 
oordenadas generado por el modelo PCA. Como se des
ribió enla e
ua
ión (2.18), este estadísti
o puede ser 
al
ulado mediante:
T 2

j = tT
j ∗Λj (4.30)donde tj es la proye

ión de la muestra x sobre el modelo j, mientras que Λj esuna matriz diagonal 
on los autovalores del modelo.Cál
ulo de la distan
ia Los valores anteriores de Q y T deben ser normalizados yelevados al 
uadrado para poder realizar su suma y 
al
ular de esta forma sudistan
ia.Los pasos anteriores, tenidos en 
uenta para los diferentes M modelos se tradu
enen las siguientes opera
ionesCompara
iones = M − 1.Sumas = M∑

j=1
2Pcj (d + 1) + 2 + 3d.Multipli
a
iones = M∑

j=1
(2Pcj + 3)d + 3 +Pcj.Fun
iones no lineales = 0.4.3.7. Partial least squares dis
riminant analysis (PLS-DA)La des
rip
ión detallada de los pasos de entrenamiento ha sido des
rita en detalleen la se

ión (2.5.7). Como parámetro de optimiza
ión se bus
a el número de variableslatentes que propor
iona un mejor rendimiento por 
ada 
lase, variando éste según

Lv = {1,2, ..., ⌊d/4⌋}.Una vez realizado el entrenamiento se obtienen M planos lineales (ωi, bi), de formaque la 
lase asignada será la que 
umpla:
Ci =Max

i
⟨x,ωi⟩ + bi (4.31)Respe
to al número de opera
iones ne
esarias, se deberán eje
utar M produ
toses
alares 
on los diferentes planos, por lo que en la fase de test el número de opera
iones
oin
ide 
on el des
rito en la se

ión (4.3.1).



4.3. Implementa
ión de los 
lasi�
adores des
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a 1314.3.8. Máquinas de ve
tores soporte (SVM)En la revisión del estado del arte se des
ribieron las razones por las que se planteauna de las hipótesis de esta tesis do
toral, según la 
uál las SVM son un métodoade
uado para los problemas de nariz y lengua ele
tróni
as. El entrenamiento se basa enun problema de maximiza
ión regularizada del margen de separa
ión de un problemabinario, por lo que 
omo se ha des
rito, en este 
apítulo se abordan los problemasmulti
lase siguiendo una estrategia uno 
ontra todos.Antes de realizar el entrenamiento, tal 
omo se expuso en la revisión bibliográ�
a,se deben �jar a priori el tipo de kernel y sus parámetros, si los tuviera, así 
omo la
onstante de regulariza
ión C. Adi
ionalmente, aunque el problema expuesto en lae
ua
ión (2.60) tiene una solu
ión del ve
tor α 
on un úni
o mínimo, en el pro
esode entrenamiento se suele permitir un pequeño margen de toleran
ia ε para 
onsiderarque se ha �nalizado di
ho entrenamiento. Cuando se �ja ese parámetro a un valor muypequeño, se a
elera el pro
eso de aprendizaje y no in�uye signi�
ativamente en losresultados de 
lasi�
a
ión. Sin embargo, los parámetros del kernel y la 
onstante deregulariza
ión C in�uyen de manera muy signi�
ativa en los resultados obtenidos, porlo que deberán ser optimizados mediante la metodología propuesta.Una vez realizado el entrenamiento, tendremos M máquinas 
ada una de ellas 
onuna fun
ión de de
isión:
fi (x) = sign(Nsv∑

j=1
αi

jyiκ (si
j ,x) + bi) (4.32)La implementa
ión se realizó mediante una modi�
a
ión del 
ódigo propor
ionadoen [Chang01℄, que a su vez implementa el algoritmo se
uen
ial de optimiza
ión pre-sentado en [Platt98℄. Puesto que se trata de un algoritmo se
uen
ial implementado deforma e�
iente en lenguaje C++, se optó por modi�
ar el 
ódigo para desarrollar uninterfaz de tipo Mex, de forma que los resultados puedan ser 
omparados 
on el restode 
lasi�
adores implementados. En esta tesis, 
omo se expli
a en la se

ión (2.5.8),se ha optado por utilizar máquinas L1-SVM, pues el número de ve
tores soporte quepropor
ionan, para tasas de a
ierto similares, es menor que en el 
aso de las L2-SVM.Respe
to al número de opera
iones ne
esarias dependerá de la fun
ión kernel se-le

ionada. En el 
aso de sele

ionar un kernel lineal, se puede 
onstruir un plano dede
isión:

ωi =
l∑

j=1
αi

js
i
j (4.33)de forma que la e
ua
ión (4.32) se 
onvierte en:

fi (x) = sign (⟨x,ωi⟩ + bi) (4.34)
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a
iónAsí, en 
aso de sele

ionar un kernel lineal, el número de opera
iones ne
esarias se
al
ula 
omo la 
ompara
ión de M produ
tos es
alares más el desplazamiento, por loque las opera
iones ne
esarias 
oin
iden 
on las des
ritas en la se

ión (4.3.1).En el 
aso de un kernel gaussiano, de�nido por la expresión:
κ (x,y) = exp (−γ∥x − y∥2) (4.35)
ada SVM tiene una fun
ión de de
isión que se 
orresponde 
on la fun
ión de de
isión delas RBF, por lo que el número de opera
iones será el mismo que para este 
lasi�
ador
on un número de neuronas en la 
apa o
ulta igual al número de ve
tores soporteobtenidos.4.3.9. Random forestEste tipo de 
lasi�
ador se basa en 
rear múltiples árboles de de
isión débiles, en elsentido que de forma aislada 
ada árbol no propor
iona un nivel de exa
titud bueno,pero teniendo en 
uenta la de
isión de todos los árboles, ésta se refuerza (boosting)propor
ionando tasas de a
ierto de las de
isiones mayoritarias ade
uadas.El algoritmo de entrenamiento implementado está basado en la des
rip
ión de[Breiman01℄, para lo que se deben 
onstruir un número de árboles NTrees pre�jados
on anterioridad. Cada árbol se 
onstruye mediante los siguientes pasos:1. Se sele

iona un 
onjunto de entrenamiento X∗

Train a partir del 
onjunto ini
ialrealizando un muestreo 
on reemplazamiento del mismo. El he
ho de sele

ionarun 
onjunto de muestras 
on reemplazamiento, en lugar de todo el 
onjunto deentrenamiento, asegura que el sistema no sobreaprenderá aunque se aumente elnúmero de árboles del bosque.2. Para 
ada nodo del árbol se sele

ionan mty 
ara
terísti
as aleatorias del 
onjunto
X∗

Train. El parámetro mty es ne
esario pre�jarlo de antemano, de forma que
mty ≪ d.3. Una vez �jadas las mty 
ara
terísti
as solo se 
onsideran éstas para 
rear la reglade de
isión binaria del nodo del árbol. Di
ha regla de de
isión divide el 
onjunto
X∗

Train en dos 
onjuntos:
X∗LTrain, Si xm ≤ v

X∗RTrain, Si xm > v
(4.36)Para 
ada nodo debe estable
erse qué 
ara
terísti
a xm es la que dis
rimina y 
uáldebe ser su valor de de
isión aso
iado v. La sele

ión de di
ha 
ara
terísti
a se
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e teniendo en 
uenta qué de
isión es la que minimiza la denominada impurezade Gini (IG) [Duda00℄ en los siguientes nodos:
△ (IG) = NL (1 − M∑

j=1
P (x ∈ {Cj,X∗TrainL}))+

NR (1 − M∑
j=1

P (x ∈ {Cj ,X∗TrainR})) (4.37)donde NL y NR es la propor
ión de muestras del 
onjunto X∗
Train que van alnodo izquierdo o al nodo dere
ho respe
tivamente, y P (x ∈ {Cj,X∗TrainL}) es lapropor
ión de patrones pertene
ientes a la 
lase j que serán dis
riminados ha
iael nodo izquierdo. Suponiendo un problema de 
lasi�
a
ión binario, la e
ua
ión(4.37) se minimizaría 
uando todos los patrones pertene
ientes a 
ada una de lasdiferentes 
lases fueran a nodos distintos.4. Un nodo se mar
ará 
omo terminal si o
urre uno de los siguientes 
asos:El número de patrones del 
onjunto de entrenamiento que han llegado a esenodo es uno.Todos los patrones del 
onjunto de entrenamiento que han llegado a esenodo pertene
en a la misma 
lase.El in
remento de IG estable
ido en la e
ua
ión (4.37) es menor que una
ierta 
antidad ε.En la 
onstru

ión de los árboles, éstos se dejan 
re
er hasta que todos los nodosson terminales.En la fase de test solo existen opera
iones de 
ompara
ión, no pudiéndose 
al
ularel número de opera
iones a priori por el he
ho de permitir árboles asimétri
os dedes
omposi
ión. Sin embargo, este valor estará a
otado por:Compara
iones Máximas = NTrees∑

j=1
2kj (4.38)donde kj es el máximo nivel de des
omposi
ión del árbol j.4.4. Apli
a
ión de otros 
lasi�
adoresEn esta se

ión se propone, 
omo aporta
ión de esta tesis, utilizar métodos de
lasi�
a
ión que están dando buenos resultados en otros 
ampos de investiga
ión y nohan sido apli
ados en la nariz y lengua ele
tróni
as.
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a
ión4.4.1. Máquinas de ve
tores soporte por mínimos 
uadrados.LS-SVMLas máquinas de ve
tores soporte por mínimos 
uadrados (LS-SVM del inglés LeastSquares Support Ve
tor Ma
hines) [Suykens99℄, siguen una formula
ión muy similar alas SVM y en 
on
reto se asemejan mu
ho a la formula
ión de las L2-SVM expuestas enla expresión (2.62) pero a diferen
ia de éstas, en las que las 
ondi
iones KKT se plantean
omo una desigualdad, se trata de minimizar la siguiente expresión 
on restri

iones:
mı́n
ω,b

1

2
∥ω∥2 + 1

2
C

l∑
i=1

ξ2

iSujeto a: (ωT φ (xi) + b) = yi − ξi

(4.39)Se puede apre
iar que la úni
a diferen
ia respe
to a la formula
ión referida de lasL2-SVM 
onsiste en sustituir la desigualdad en las 
ondi
iones por una igualdad. Así,podemos formar el Lagrangiano:
L = 1

2
∥ω∥2 + 1

2
C

l∑
i=1

ξ2

i − l∑
i=1

αi (ωT φ (xi) + b − yi + ξi) (4.40)Cal
ulando las derivadas par
iales del Lagrangiano de la e
ua
ión (4.40), se obtienenlas siguientes expresiones:
∂L
∂ω
= 0 → ω = l∑

i=1
αiφ (xi) (4.41)

∂L
∂b
= 0→

l∑
i=1

αi = 0 (4.42)
∂L
∂ξi

= 0→ ξi = αi

C
(4.43)

∂L
∂αi

= 0→ (ωT φ (xi) + b) − yi + ξi = 0 (4.44)Sustituyendo la expresión obtenida en la e
ua
ión (4.41) en 
ada una de las l e
ua-
iones obtenidas a partir de la expresión (4.44) obtendremos:
l∑

j=1
αjφ (xj)T φ (xi) + b − yi + ξi = 0 (4.45)Podemos aprove
har una vez más el tru
o del kernel,
κ (xj ,xi) = φ (xj)T φ (xi) (4.46)
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lasi�
adores 135De forma que la expresión (4.45) quedará:
l∑

j=1
αjκ (xj,xi) + b − yi + ξi = 0 (4.47)Sustituyendo la 
ondi
ión (4.43) en la expresión anterior, tendremos que 
ada unade las l e
ua
iones 
umplirá:

l∑
j=1

αjκ (xj,xi) + b + αi

C
= yi (4.48)Aprove
hando la e
ua
ión (4.42) tendremos un sistema de l + 1 e
ua
iones lineales
on l valores in
ógnita de los multipli
adores de Lagrange αi, más el parámetro dedesplazamiento b. Por tanto, el he
ho de transformar la desigualdad de las L2-SVM enla igualdad expresada en la e
ua
ión (4.39) ha
e que el problema se transforme en unproblema de solu
ión lineal, que puede ser expresado de forma matri
ial mediante:

[ K + 1

C
I 1

1T 0
][ α

b
] = [ y

0
] (4.49)donde K es la matriz de Gram del 
onjunto de entrenamiento, I es una matriz identidad

l×l y los ve
tores des
ritos 
omo 1 serán ve
tores de unos de dimensión l. La solu
ión delos l valores de los multipli
adores de Lagrange más el desplazamiento b queda des
ritapor:
[ α

b
] = [ K + 1

C
I 1

1T 0
]−1 [ y

0
] (4.50)Una vez entrenado el 
lasi�
ador, la fun
ión de de
isión para una nueva muestrapuede es
ribirse 
omo:

f (x) = sign( l∑
j=1

αjκ (sj ,x) + b) (4.51)donde los ve
tores sj son los ve
tores de entrenamiento. Como se puede apre
iar, di
hafun
ión es la misma que para las SVM, por lo que el número de opera
iones seráel mismo que el des
rito anteriormente, 
onsiderando 
omo l el número de ve
toressoporte.La gran ventaja que aportan las LS-SVM es la velo
idad de entrenamiento frente alas L1-SVM 
lási
as, pues se trata de resolver un problema de l + 1 e
ua
iones linealesfrente a un problema 
uadráti
o. Respe
to a la densidad de la solu
ión, la expresión(4.50) in
luye tantos ve
tores soporte 
omo patrones de entrenamiento, aunque se puederealizar un pro
eso de poda de aquellos multipli
adores de Lagrange próximos a 
ero[Suykens02℄.
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a
ión4.4.1.1. Implementa
ión E�
iente de las LS-SVMComo se ha men
ionado anteriormente, la ventaja de las LS-SVM frente a otro tipode 
lasi�
adores no lineales es la velo
idad en su entrenamiento. No obstante, la matrizinversa a 
al
ular en la expresión (4.50) no parte de una matriz de�nida positiva, porlo que no se puede emplear la des
omposi
ión de Cholesky para el 
ál
ulo de la matrizinversa.Sin embargo, en [Cawley07℄ se des
ribe un método e�
iente para 
al
ular la inver-sa mediante la des
omposi
ión de Cholesky. Así, partimos de una pseudo-matriz deGram a la que añadimos el parámetro de regulariza
ión C, pro
edente del problemade optimiza
ión (4.39), mediante:
K̂ =K + 1

C
I (4.52)di
ha matriz sí es de�nida positiva. Para en
ontrar la solu
ión de el ve
tor α y eldesplazamiento b, primero se resuelve:

K̂ρ = 1

K̂ν = y
(4.53)para posteriormente resolver los ve
tores deseados mediante:

b = 1
T ν

1
T ρ

α = ν − ρb (4.54)La ventaja de este segundo método es que la matriz de la expresión (4.52) quedades
ompuesta según:
K̂ =UT U (4.55)donde U es una matriz triangular superior. Si de�nimos M = U−1, 
omo la inversade la matriz triangular superior, ésta última también será triangular superior por loque su 
ál
ulo impli
a la mitad de opera
iones y memoria que el 
ál
ulo de una matrizinversa normal. Así podemos es
ribir:̂

K
−1 =MMT (4.56)para solu
ionar la expresión (4.53) de una forma e�
iente.4.4.1.2. Propuesta de aprendizaje in
rementalA partir del estudio de la des
omposi
ión indi
ada en la expresión (4.55) se proponeen esta tesis un método e�
iente para el aprendizaje in
remental de las LS-SVM. Elaprendizaje in
remental supone una herramienta de gran utilidad en los sistemas de
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tróni
a, ya que es habitual que, antes de 
ontinuar 
on un númerogrande de experimentos de laboratorio, se quieran ver los resultados obtenidos a medidaque se van eje
utando di
hos experimentos. La propuesta en este sentido, tiene 
omoobjetivo obtener el nuevo ve
tor α y el parámetro b sin ne
esidad de tener que volvera entrenar de nuevo.Supongamos que tenemos una pseudo matriz Gram de l muestras, de�nida segúnla expresión (4.52), la 
uál referiremos 
omo K̂ l, mientras que la matriz triangularsuperior pro
edente de la des
omposi
ión Cholesky será referida 
omo U l y su matrizinversa aso
iada queda determinada por M l. Los ve
tores aso
iados, en
ontrados me-diante la expresión (4.53) se de�nen 
omo ρl y ν l respe
tivamente. Si suponemos unamuestra adi
ional para el 
onjunto de entrenamiento xl+1 podemos de�nir el ve
tor:
kl+1 = {κ (x1,xl+1) /C,κ (x2,xl+1) /C, ..., κ (xl,xl+1) /C} (4.57)La ventaja de la des
omposi
ión Cholesky para el aprendizaje in
remental es quepodemos expresar:

U l+1 = [ U l u

0T ul+1

]
M l+1 = [ M l m

0T ml+1

] (4.58)donde los elementos del ve
tor u ∈Rl se 
al
ulan mediante:
ui =

kl+1
i − i−1∑

j=1
U l (j, i)uj

U l (i, i) (4.59)y el elemento ul+1 se 
al
ula mediante:
ul+1 =

√
κ (xl+1,xl+1) − ∥u∥2 (4.60)Para in
luir este último elemento dentro del ve
tor u, formamos un nuevo ve
tor

ũ = [u, ul+1]. Así, el ve
tor m de nuevos elementos de la matriz inversa M l+1 puedeser 
al
ulado mediante:
mi =

− l∑
j=i

M l (i, j) ũj

ũl+1

(4.61)A los que hay que añadir el 
ál
ulo del elemento:
ml+1 = 1

ũl+1

(4.62)
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a
iónAl igual que hi
imos 
on el ve
tor u, extenderemos el ve
tor en
ontrado para in
luireste último elemento, de forma que m̃ = [m,ml+1]. Si de�nimos ahora los ve
toresextendidos:
ρ̃ = [ρl,0]
ν̃ = [ν l,0] (4.63)Podemos 
al
ular los nuevos ve
tores ρl+1 y ν l+1 mediante:

ρl+1 = ρ̃ +△ρ̃ = ρ̃ + l+1∑
i=1

mim̃

ν l+1 = ν̃ +△ν̃ = ν̃ + l+1∑
i=1

yimim̃

(4.64)y a partir de la expresión (4.54) en
ontramos los valores de αl+1 y de bl+1 sin ne
esidadde tener que entrenar 
on los l patrones del 
onjunto de entrenamiento y evitando el
ál
ulo de la des
omposi
ión de Cholesky y la matriz inversa aso
iada. Además, me-diante este método, podemos 
omprender 
ómo afe
ta una nueva muestra a la fun
iónde de
isión 
ompleta.4.4.2. Máquinas de Ve
tores RelevantesLas máquinas de ve
tores relevantes (RVM del inglés Relevan
e Ve
tor Ma
hines)[Tipping01℄, bus
an una fun
ión de de
isión similar a las fun
iones de de
isión emplea-das en las SVM o LS-SVM:
f (x) = sign( l∑

j=1
αjκ (sj ,x) + b) (4.65)donde los diferentes ve
tores sj son muestras del 
onjunto de entrenamiento que hansido 
onsideradas relevantes para el problema de 
lasi�
a
ión. Al igual que en el 
aso delas SVM o las LS-SVM este tipo de 
lasi�
adores bus
a una solu
ión de baja densidad(sparse), pero trata de mejorar los anteriores métodos en los siguientes puntos:1. No hay que ajustar ningún parámetro de regulariza
ión a priori, 
omo la 
onstante

C en las SVM o en las LS-SVM.2. La salida que propor
ionan tiene un signi�
ado probabilísti
o de pertenen
ia auna 
lase, por lo que es posible la 
ompara
ión entre diferentes máquinas de
lasi�
a
ión empleadas en problemas multi
lase.3. No es ne
esario que los kernels de�nan matri
es de�nidas positivas para la solu-
ión del problema.
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adores 139En las SVM o las LS-SVM el entrenamiento se basa en la maximiza
ión del margen
omo elemento de regulariza
ión para evitar el sobreaprendizaje, estando de�nido di
homargen en el espa
io de entrada o en un espa
io de Hilbert transformado del quepodemos 
al
ular su produ
to interno mediante una fun
ión kernel. En las RVM elentrenamiento se basa en un 
on
epto bayesiano en el que las fun
iones kernel notienen ninguna interpreta
ión geométri
a. Se parte de un problema de 
lasi�
a
iónbinario 
uyas muestras de entrenamiento xi forman la matriz X = {x1,x2, ...,xl}etiquetadas según yi ∈ {1,0}. El objetivo de las RVM es en
ontrar una fun
ión g (x)tal que:
g (x) = 1

1 + exp (−f (x)) (4.66)donde f (x) es la fun
ión des
rita en la e
ua
ión (4.65). El aprendizaje de las RVM�ja su aten
ión en bus
ar los valores del ve
tor de pesos α, 
ontemplados en la fun
ión
f (x), de forma que se maximi
e a posteriori la P (α/X,y).Siguiendo una distribu
ión de Bernoulli para P (yi/xi) y tomando un 
lasi�
ador
g (x,α) de�nimos la rela
ión de verosimilitud 
omo:

p (y/X,α) = l∏
i=1

g (x,α)yi (1 − g (x,α))1−yi (4.67)El 
on
epto 
lave en el aprendizaje de las RVM es suponer que los pesos αi siguenuna distribu
ión normal a priori de media 
ero y varianza β−1. Así, supuesto que se
ono
e la pre
isión (inversa de la varianza) βi de 
ada estimador, podemos estable
erpara el ve
tor de pesos α la siguiente distribu
ión
p (α/β) = n∏

i=1
N (αi/0, β−1) (4.68)Puesto que el objetivo de las RVM es en
ontrar el ve
tor de pesos αMAP quemaximiza la probabilidad a posteriori P (α/X,y), podemos apli
ar la regla de Bayespara dedu
ir que

P (α/X,y)∝ P (y/X,α)p (α/β) (4.69)es de
ir, la probabilidad a posteriori es propor
ional al produ
to de una probabilidada priori por una rela
ión de verosimilitud. En lugar de maximizar la e
ua
ión (4.69),podemos aprove
har que el logaritmo neperiano de la misma es una fun
ión monóto-namente 
re
iente, por lo que en
ontrar el ve
tor αMAP que maximiza di
ho logaritmoequivale a en
ontrar el ve
tor que maximiza la e
ua
ión (4.69). Así, la fun
ión a maxi-mizar resulta
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log (P (y/X,α)p (α/β))

α

= n∑
i=1
[yi log g (xi) + (1 − yi) (1 − log g (xi))]−
1

2
αT Bα

(4.70)donde B es una matriz diagonal 
uyos elementos Bii = βi son las pre
isiones (inver-sas de la varianza) de los estimadores de 
ada peso αi. La e
ua
ión (4.70) se puedeentender 
omo la optimiza
ión de una rela
ión de verosimilitud en forma logarítmi
apero regularizada por un parámetro impuesto por suponer diferente la varianza de 
a-da estimador de pesos. El entrenamiento, por tanto es muy similar al realizado en elaprendizaje Bayesiano [Bishop06℄.La maximiza
ión de la e
ua
ión (4.70) supone 
ono
idos a priori las pre
isiones
βi, por lo que el problema de en
ontrar el ve
tor αMAP se plantea 
omo un problemaiterativo que engloba los siguientes pasos:1. Suponer un valor ini
ial para el ve
tor de pre
isiones β. Se 
omienza 
on laitera
ión k = 12. Con los valores dados del ve
tor βk se en
uentra en este paso el valor del ve
tor depesos αk, mediante una optimiza
ión basada en el método de Newton-Raphson,para lo 
uál se 
al
ula el gradiente y la Hessiana de la e
ua
ión (4.70) mediante

G = ∇ log (P (Y /X,α)p (α/β)) =KT (y − g) −Bα (4.71)
H = ∇∇ log (P (Y /X,α)p (α/β)) = −(KT MK +B) (4.72)donde M será una matriz diagonal 
uyos elementos son Mii = g (xi) (1 − g (xi))y K es la matriz de Gram del 
onjunto de entrenamiento.3. Una vez en
ontrado el nuevo ve
tor αk y la Hessiana de la e
ua
ión (4.70), sea
tualiza la pre
isión de los estimadores mediante

βk+1
i = 1 − βi (H)−1i i

(αk+1
i )2 (4.73)4. Si el nuevo ve
tor de pre
isión β no ha variado por en
ima de un mínimo respe
toa la itera
ión anterior o si se ha al
anzado el número máximo de itera
iones sedetiene el algoritmo. De lo 
ontrario se vuelve a repetir desde el paso 2.Al realizar este método se puede observar 
ómo mu
hos de las pre
isiones βi tiendena in�nito, por lo que la varianza del estimador tiende a 
ero, indi
ando que el estimadorde αi → 0 y por tanto el ve
tor aso
iado del 
onjunto de entrenamiento no es relevante
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(b)Figura 4.6: Comparativa de métodos RVM y SVM para un problema de 
lasi�
a
iónarti�
ial.
para la 
lasi�
a
ión. Al �nalizar el pro
eso de aprendizaje, solo aquellos ve
tores del
onjunto de entrenamiento que resulten 
on αi ≠ 0 serán 
onsiderados en la e
ua
ión(4.65).En la �gura (4.6) se pueden apre
iar las fronteras de de
isión 
readas para unproblema arti�
ial de dos dimensiones, utilizando en el 
aso de la �gura (4.6(a)) unamáquina de ve
tores relevantes 
on un kernel gaussiano y en el 
aso de la �gura (4.6(b))una SVM 
on idénti
o kernel y �jando su parámetro de regulariza
ión C = 10. Se pue-de ver 
ómo en el primer 
aso solo son ne
esarios tres ve
tores soporte por los tre
ene
esarios obtenidos de las SVM. Al evaluar nuevas muestras el número de opera
ionesqueda sensiblemente redu
ido en el 
aso de las RVM. Las líneas mar
adas en gris 
o-rresponden a aquellas muestras 
on probabilidades de pertenen
ia a la 
lase superioresal 75% en el 
aso de las RVM, mientras que en el 
aso de las SVM 
orresponden a unvalor de f (x) ≥ 1.La implementa
ión del entrenamiento RVM en esta tesis está basado en el algoritmodes
rito en esta se

ión. En [Tipping03℄ se des
ribe los pasos para un algoritmo deentrenamiento se
uen
ial que puede propor
ionar velo
idades de entrenamiento muysuperiores al algoritmo des
rito 
on 
onjuntos de datos de elevadas muestras.
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a
iónOptimiza
ión Optimiza
ión Optimiza
iónClasi�
ador Cross- Bootstrap BootstrapValidation .632 .632+FLD 0.554 0.554 0.554
kNN 0.951 0.951 0.951Per
eptrón Multi
apa 0.941 0.954 0.954Fuzzy Artmap 0.931 0.929 0.935RBF-NN 0.971 0.968 0.975SIMCA 0.913 0.913 0.913PLS-DA 0.592 0.592 0.592SVM (Lineal) 0.761 0.761 0.761SVM (Kernel RBF) 0.978 0.981 0.985Random forest 0.965 0.965 0.965LS-SVM (Lineal) 0.613 0.613 0.613LS-SVM (Kernel RBF) 0.988 0.974 0.984RVM (Kernel Lineal) 0.592 0.592 0.592RVM (Kernel RBF) 0.963 0.961 0.971Tabla 4.3: Comparativa de Resultados para el Conjunto de Al
oholes4.5. Comparativa de 
lasi�
adores4.5.1. Comparativa en exa
titud y opera
ionesEn esta se

ión se analizará la 
ompara
ión de los resultados obtenidos de la apli-
a
ión de los 
lasi�
adores des
ritos a los 
onjuntos de datos des
ritos en el 
apítuloanterior. Di
hos resultados mostrarán la media de la tasa de a
ierto obtenida a partir demúltiples experimentos de división en 
onjuntos de entrenamiento y test. Estos resul-tados sobre las medias serán validados posteriormente 
on los test de signi�
an
ia esta-dísti
a. Adi
ionalmente, en esta se

ión también se muestra el número de opera
ionesne
esarias para evaluar una nueva muestra 
on los diferentes métodos de 
lasi�
a
ión.En la tabla (4.3) se muestran los resultados de la 
lasi�
a
ión de diversos al
oholesobtenidos 
on un úni
o sensor de SnO2 apli
ando termomodula
ión. En primer lugardesta
a el mal 
omportamiento de todos los métodos lineales, no propor
ionando bue-nos resultados en ninguno de los 
asos, aunque las SVM 
on kernel lineal propor
ionanun notable in
remento de la tasa de a
ierto frente a sus 
ompetidores. La optimiza
iónde parámetros en estos 
lasi�
adores no afe
ta mu
ho, ya que en varios de ellos, 
omoFLD y las RVM 
on kernel lineal, no existen parámetros a optimizar y en otros 
asosdi
hos parámetros no in�uyen signi�
ativamente en el resultado.



4.5. Comparativa de 
lasi�
adores 143Clasi�
ador Compara- Sumas Multipli
a- No
iones 
iones linealesFLD 8.00 568.00 568.00 0.00
kNN 380.00 8.06 x 104 8.13 x 104 0.00Per
eptrón Multi
apa 8.00 2.30 x 104 2.30 x 104 320.00Fuzzy ArtMap 4.15 x 103 8.19 x 103 57.67 0.00RBF-NN 8.00 5.68 x 105 5.71 x 105 1920SIMCA 8.00 5.15 x 103 5.16 x 103 0.00PLS-DA 8.00 568.00 568.00 0.00SVM (Kernel Lineal) 8.00 568.00 568.00 0.00SVM (Kernel RBF) 8.00 6.15 x 104 6.18 x 104 288.83Random forest 3.09 x 105 0.00 0.00 0.00LS-SVM (Kernel Lineal) 8.00 568.00 568.00 0.00LS-SVM (Kernel RBF) 8.00 6.48 x 105 6.51 x 105 2352RVM (Kernel Lineal) 8.00 473.33 473.33 0.00RVM (Kernel RBF) 8.00 1.68 x 104 1.68 x 104 78.67Tabla 4.4: Comparativa de Opera
iones para el Conjunto de Al
oholes 
on parámetrosoptimizadosRespe
to a los métodos no lineales, tanto SIMCA 
omo las redes fuzzy artmappropor
ionan resultados a
eptables pero 
iertamente alejados del resto de métodos nolineales. Si bien random forest y kNN no propor
ionan los mejores resultados, sí sedebe desta
ar que en los resultados obtenidos no in�uye en ex
eso la optimiza
ión delos parámetros. Random forest, tal 
omo se indi
a en [Breiman01℄ no es un método quesufra de sobrentrenamiento y por tanto se obtienen buenos resultados 
on un númerosu�
iente de árboles, 
omo el sele

ionado por defe
to 
on un valor de 200.Los mejores resultados obtenidos para este 
onjunto de datos se han en
ontrado 
onlos métodos kernel des
ritos: SVM, LS-SVM y RVM. Es ne
esario desta
ar sin embargo,la importan
ia que tiene la optimiza
ión de parámetros, espe
ialmente la an
hura delkernel gaussiano para los resultados �nales. Este he
ho será tratado ampliamente enel siguiente 
apítulo. En 
uanto a la 
ompara
ión entre estos métodos kernel desta
anligeramente las SVM y las LS-SVM frente a las RVM.Respe
to al número de opera
iones ne
esarias, se ha sele

ionado aquellos 
lasi�
a-dores optimizados por 
ross-validation. La tabla (4.4) muestra la media de opera
ionesne
esarias para evaluar 
ada muestra. Esta media se ha obtenido promediando el nú-mero de opera
iones ne
esarias para evaluar una muestra dados los 
lasi�
adores deun experimento. La primera 
on
lusión que se obtiene al observar la 
ompara
ión deresultados es la gran diferen
ia que existe entre los métodos lineales y los no lineales.
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a
iónAunque para este dataset en 
on
reto los resultados de pre
isión, o de forma equiva-lente de error obtenido, desa
onsejan el uso de 
lasi�
adores lineales, se debe desta
arque el número de opera
iones ne
esarias es varios órdenes de magnitud menor que parael resto de 
lasi�
adores.Las redes fuzzy artmap y SIMCA presentan un orden de opera
iones notablementeinferior al resto de 
lasi�
adores no lineales. Random forest es un método que solo ne-
esita 
ompara
iones para poder determinar la 
lase de una muestra, aunque el númerode éstas es bastante elevado. Sin embargo, la 
ompara
ión más interesante se puedeen
ontrar en los métodos kernel. Se puede observar 
ómo las LS-SVM, que propor
io-naban ligeramente mejores resultados que las SVM o las RVM, ne
esitan un orden deopera
iones muy elevado, solo 
omparable a las ne
esarias por las redes neuronales debase radial. Es ne
esario 
omentar que no se ha utilizado ningún algoritmo de poda,que podría ha
er des
ender el número de opera
iones ne
esarias, ya que en este 
asopierden su ventaja en la 
ompara
ión de exa
titud media. Tal 
omo se planteaba enla teoría, las RVM presentan un número de ve
tores relevantes inferior al número deve
tores soporte en las SVM, aunque su entrenamiento requiere mu
ho más tiempo,del orden de horas, y no al
anzan las tasas de a
ierto de las SVM.Los siguientes 
onjuntos de datos en ser examinados serán los pro
edentes de la
lasi�
a
ión de vinos pro
edentes de espe
trofotometría UV-VIS de baja resolu
ión. Aligual que en el 
apítulo 3 estos 
onjuntos de datos se han separado 
onsiderando losvinos blan
os por un lado y los vinos tintos en el otro 
aso. Los resultados de exa
titudse muestran en las tablas (4.5) y (4.6).De los resultados de ambas tablas vemos que en este 
aso, para ambos 
onjuntos dedatos, los 
lasi�
adores lineales tienen un mejor 
omportamiento que los no lineales.Estos resultados re�ejan que se debe sele

ionar el 
lasi�
ador menos 
omplejo quesea 
apaz de obtener buenos resultados (O

am's razor) [Duda00℄. Desta
an el mal
omportamiento de los métodos SIMCA y PLS-DA, pese a que son métodos muyextendidos en el re
ono
imiento de señales espe
tros
ópi
as.Si se atiende al número de opera
iones promedio para evaluar una muestra, des
ritoen las tablas (4.7) y (4.8), no hay duda de que para estos 
onjuntos de datos la sele

iónde 
lasi�
adores lineales es mu
ho más ade
uada.Los restantes 
onjuntos de datos se diferen
ian de los anteriores en que la infor-ma
ión a 
lasi�
ar proviene de diferentes sensores 
on
urrentes. Para poder integrarla informa
ión de todos ellos se ha seguido una estrategia 
onsistente en 
on
atenar lainforma
ión de los sensores y formar un úni
o ve
tor.El primero de los 
onjuntos multisensoriales estudiados es el pro
edente del análisispor inye

ión en �ujo (FIA) que fue expli
ado en el 
apítulo anterior. En la tabla (4.9) sepueden apre
iar los resultados de exa
titud 
on los diferentes 
lasi�
adores. En este 
asose obtienen unas tasas de a
ierto altas para todos los 
lasi�
adores menos para las redes



4.5. Comparativa de 
lasi�
adores 145Optimiza
ión Optimiza
ión Optimiza
iónClasi�
ador Cross- Bootstrap BootstrapValidation .632 .632+FLD 0.901 0.901 0.901
kNN 0.731 0.731 0.731Per
eptrón Multi
apa 0.838 0.814 0.814Fuzzy Artmap 0.825 0.824 0.831RBF-NN 0.846 0.837 0.856SIMCA 0.499 0.499 0.499PLS-DA 0.582 0.593 0.593SVM (Lineal) 0.889 0.889 0.889SVM (Kernel RBF) 0.868 0.836 0.848Random forest 0.845 0.825 0.825LS-SVM (Lineal) 0.905 0.905 0.905LS-SVM (Kernel RBF) 0.865 0.865 0.865RVM (Kernel Lineal) 0.758 0.758 0.758RVM (Kernel RBF) 0.796 0.796 0.796Tabla 4.5: Comparativa de Resultados para el Conjunto de Blan
osfuzzy artmap y para el método SIMCA, para los que la tasa de a
ierto no es a
eptable.El 
omportamiento de los 
lasi�
adores lineales es bastante bueno y requieren de unnúmero de opera
iones muy bajo, re�ejado en la tabla (4.10). Por otro lado, los métodosno lineales in
rementan la tasa de a
ierto hasta en un 5% respe
to a los métodos linealesaunque requieren una 
arga 
omputa
ional muy superior 
omparados 
on estos últimos.Dependiendo de las ne
esidades de tasa de a
ierto y requerimientos de tiempo de test,se optará por la solu
ión más ade
uada.Es importante desta
ar la in�uen
ia que tiene el ajuste de los parámetros en los mé-todos kernel, ya que 
uando se eje
utan estos métodos sin optimiza
ión de parámetroslos resultados pueden ser inferiores a los 
onseguidos 
on los métodos lineales.Los resultados para el 
onjunto de datos pro
edente de la 
i
lovotiamperometríapueden verse en la tabla (4.11). En este 
aso, al igual que el anterior, los resultadospara los métodos lineales quedan ligeramente por debajo de los obtenidos para losmétodos kernel. El peor 
omportamiento lo en
ontramos en las redes fuzzy artmap,mientras que los mejores resultados los en
ontramos para las LS-SVM. Sin embargo,tal 
omo se puede apre
iar en la tabla (4.12), este último método requiere de un númerode opera
iones muy superior a sus 
ompetidores dire
tos. Se puede apre
iar 
ómo elmétodo RVM propor
iona unos resultados muy 
er
anos a los 
onseguidos 
on SVM
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a
iónOptimiza
ión Optimiza
ión Optimiza
iónClasi�
ador Cross- Bootstrap BootstrapValidation .632 .632+FLD 0.882 0.882 0.882
kNN 0.772 0.772 0.772Per
eptrón Multi
apa 0.822 0.835 0.832Fuzzy Artmap 0.853 0.853 0.853RBF-NN 0.758 0.758 0.758SIMCA 0.624 0.631 0.617PLS-DA 0.506 0.494 0.494SVM (Lineal) 0.885 0.885 0.885SVM (Kernel RBF) 0.841 0.847 0.813Random forest 0.851 0.858 0.850LS-SVM (Lineal) 0.888 0.888 0.888LS-SVM (Kernel RBF) 0.844 0.844 0.844RVM (Kernel Lineal) 0.815 0.815 0.815RVM (Kernel RBF) 0.778 0.808 0.818Tabla 4.6: Comparativa de Resultados para el Conjunto de Tintoso 
on LS-SVM 
on un número de opera
iones en un orden de magnitud inferior a lasrequeridas por estos métodos.El último 
onjunto de datos analizado es el pro
edente del CSIC, 
uyos resultadosse muestran en la tabla (4.13). Se puede apre
iar 
ómo no se han 
onseguido elevadastasas de a
ierto 
on ninguno de los métodos, debido a la naturaleza de los datos. Sinembargo, hay que desta
ar el pésimo 
omportamiento de alguno de los métodos, 
omoes el 
aso de SIMCA y de las redes fuzzy artmap. Los métodos lineales quedan lejosde los métodos kernel, aunque en este 
aso existen diferen
ias 
laras entre ellos. Así,los resultados obtenidos mediante las SVM o los métodos propuestos en este 
apítulo,LS-SVM y RVM, obtienen una 
lara ventaja respe
to al resto de métodos. También sedesta
a el peor 
omportamiento de random forest 
on este 
onjunto de datos respe
toa los métodos anteriores 
uando utilizan un kernel gaussiano.El número de opera
iones se presenta en la tabla (4.14) y se puede observar 
ómoen este 
aso las RVM no distan tanto del número de opera
iones máximo, que 
omoen los 
asos anteriores, se produ
e para las LS-SVM. Este 
omportamiento es lógi
o,ya que al ser un problema de 
lasi�
a
ión difí
il el número de ve
tores relevantes en el
onjunto de entrenamiento aumenta de forma notable.En la siguiente se

ión se hará un análisis estadísti
o de los resultados obtenidospara �nalmente enun
iar las 
on
lusiones sobre los métodos de 
lasi�
a
ión empleados.



4.5. Comparativa de 
lasi�
adores 147Clasi�
ador Compara- Sumas Multipli
a- No
iones -
iones linealesFLD 6.00 366.00 366.00 0.00
kNN 28.29 5.15 x 103 5.20 x 103 0.00Per
eptrón Multi
apa 6.00 1.49 x 104 1.49 x 104 240.00Fuzzy ArtMap 1.47 x 103 2.89 x 103 23.71 0.00RBF-NN 6.00 7.32 x 103 7.36 x 103 40.00SIMCA 6.00 2.92 x 103 2.93 x 103 0.00PLS-DA 6.00 366.00 366.00 0.00SVM (Kernel Lineal) 6.00 366.00 366.00 0.00SVM (Kernel RBF) 6.00 2.07 x 104 2.08 x 104 113.29Random forest 1.16 x 104 0.00 0.00 0.00LS-SVM (Kernel Lineal) 6.00 366.00 366.00 0.00LS-SVM (Kernel RBF) 6.00 3.11 x 104 3.12 x 104 169.71RVM (Kernel Lineal) 6.00 366.00 366.00 0.00RVM (Kernel RBF) 6.00 7.32 x 103 7.36 x 103 40.00Tabla 4.7: Comparativa de Opera
iones para el Conjunto de Blan
os 
on parámetrosoptimizados4.5.2. Test de signi�
an
iaEn la se

ión anterior se mostró la media de la tasa de a
ierto de 
ada 
lasi�
a-dor para los diferentes 
onjuntos empleados en la tesis. Sin embargo, tal 
omo se hapropuesto en la metodología a utilizar, es ne
esario validar estos resultados de formaque las 
on
lusiones de la se

ión anterior, basadas en las 
ompara
iones entre mediasde tasas de a
ierto, tengan signi�
ado estadísti
o. Para tal �n se han realizado lostest de Wil
oxon y t-test por 
ada pareja de 
las�
adores. Sin embargo, para ganar en
laridad en los resultados presentados, en esta se

ión solo se muestran los test entre
lasi�
adores que mejor 
omportamiento han tenido en 
ada 
aso. El objetivo de estaparte es veri�
ar que la diferen
ia entre medias tiene signi�
ado estadísti
o. La hipóte-sis nula, según la 
uál no existe diferen
ia estadísti
a entre dos 
lasi�
adores, no podráser re
hazada si:En el 
aso del test Wil
oxon, 
uando el valor del estadísti
o z, des
rito en lae
ua
ión (4.16), tenga un valor superior a -1.96. En las tablas se visualiza el valorde −z para fa
ilitar la 
omprensión de los resultados.En el 
aso del t-test, para nuestro 
aso, 
uando la probabilidad de la hipótesisnula sea superior al 5%. En los resultados, el valor de di
ha probabilidad semostrará en tanto por 
iento para fa
ilitar su visión.
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a
iónClasi�
ador Compara- Sumas Multipli
a- No
iones -
iones linealesFLD 8.00 488.00 488.00 0.00
kNN 66.00 1.20 x 104 1.21 x 104 0.00Per
eptrón Multi
apa 8.00 1.98 x 104 1.98 x 104 320.00Fuzzy ArtMap 2.45 x 103 4.82 x 103 39.50 0.00RBF-NN 8.00 8.58 x 104 8.62 x 104 423.26SIMCA 8.00 4.43 x 103 4.44 x 103 0.00PLS-DA 8.00 488.00 488.00 0.00SVM (Kernel Lineal) 8.00 488.00 488.00 0.00SVM (Kernel RBF) 8.00 3.71 x 104 3.73 x 104 202.75Random forest 2.24 x 104 0.00 0.00 0.00LS-SVM (Kernel Lineal) 8.00 488.00 488.00 0.00LS-SVM (Kernel RBF) 8.00 9.66 x 104 9.72 x 104 528.00RVM (Kernel Lineal) 8.00 488.00 488.00 0.00RVM (Kernel RBF) 8.00 1.12 x 104 1.12 x 104 61.13Tabla 4.8: Comparativa de Opera
iones para el Conjunto de Tintos 
on parámetrosoptimizadosEn las tablas de resultados se han mar
ado en negrita las situa
iones en las que lahipótesis nula no puede ser re
hazada y por tanto las diferen
ias halladas en la mediade la exa
titud no son estadísti
amente válidas.Los resultados para el 
onjunto de medida de al
oholes se muestran en la tabla (4.15)donde el test de Wil
oxon valida 
asi todas las 
ompara
iones entre medias, mientrasque el t-test asegura que algunas de ellas no pueden ser 
onsideradas. Sin embargo,ambos test validan estadísti
amente que el mejor 
omportamiento lo presentan lasLS-SVM seguidas de las SVM-RBF. El algoritmo de los k ve
inos más 
er
anos se
omporta peor estadísti
amente que el resto de métodos re�ejados en di
ha tabla.Respe
to a los 
onjuntos de datos pro
edentes de espe
trofotometría UV-VIS paradis
ernir la denomina
ión de origen de los vinos blan
os y tintos, en
ontramos en lastablas (4.16) y (4.17) que no existen diferen
ias estadísti
as entre los métodos linealesque mejor 
omportamiento han tenido, por lo que no se puede 
on
luir 
uál de ellostiene un mejor 
omportamiento. Sin embargo, existe diferen
ia respe
to a los otrosmétodos que mejor 
omportamiento presentan, en este 
aso las SVM 
on kernel nolineal y las fuzzy artmap.Respe
to al 
onjunto obtenido mediante té
ni
a FIA para 
lasi�
ar vinos, no existendiferen
ias entre las LS-SVM y las SVM ambas 
on kernel RBF, pero existen diferen
iasentre estos dos métodos y los demás.



4.5. Comparativa de 
lasi�
adores 149Optimiza
ión Optimiza
ión Optimiza
iónClasi�
ador Cross- Bootstrap BootstrapValidation .632 .632+FLD 0.908 0.901 0.911
kNN 0.889 0.893 0.878Per
eptrón Multi
apa 0.914 0.911 0.921Fuzzy Artmap 0.565 0.498 0.568RBF-NN 0.915 0.924 0.924SIMCA 0.702 0.700 0.700PLS-DA 0.891 0.885 0.893SVM (Lineal) 0.913 0.914 0.914SVM (Kernel RBF) 0.954 0.953 0.953Random forest 0.931 0.934 0.934LS-SVM (Lineal) 0.911 0.903 0.903LS-SVM (Kernel RBF) 0.953 0.948 0.948RVM (Kernel Lineal) 0.905 0.911 0.911RVM (Kernel RBF) 0.922 0.924 0.924Tabla 4.9: Comparativa de Resultados para el Conjunto de FIAClasi�
ador Compara- Sumas Multipli
a- No
iones -
iones linealesFLD 4.00 800.00 800.00 0.00

kNN 43.00 2.58 x 104 2.58 x 104 0.00Per
eptrón Multi
apa 4.00 6.47 x 104 6.47 x 104 85.21Fuzzy ArtMap 9.40 x 103 1.87 x 104 46.77 0.00RBF-NN 3.69 7.02 x 103 7.03 x 103 11.69SIMCA 4.00 6.82 x 103 6.82 x 103 0.00PLS-DA 4.00 800.00 800.00 0.00SVM (Kernel Lineal) 4.00 800.00 800.00 0.00SVM (Kernel RBF) 4.00 4.76 x 104 4.77 x 104 79.38Random forest 4.70 x 104 0.00 0.00 0.00LS-SVM (Kernel Lineal) 4.00 800.00 800.00 0.00LS-SVM (Kernel RBF) 4.00 1.03 x 105 1.03 x 105 172.00RVM (Kernel Lineal) 4.00 800.00 800.00 0.00RVM (Kernel RBF) 4.00 7.02 x 103 7.03 x 103 11.69Tabla 4.10: Comparativa de Opera
iones para el Conjunto de FIA 
on parámetrosoptimizados
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a
iónOptimiza
ión Optimiza
ión Optimiza
iónClasi�
ador Cross- Bootstrap BootstrapValidation .632 .632+FLD 0.899 0.899 0.899
kNN 0.935 0.934 0.934Per
eptrón Multi
apa 0.931 0.942 0.947Fuzzy Artmap 0.736 0.683 0.683RBF-NN 0.968 0.964 0.959SIMCA 0.944 0.944 0.944PLS-DA 0.865 0.865 0.865SVM (Lineal) 0.917 0.917 0.917SVM (Kernel RBF) 0.968 0.964 0.977Random forest 0.967 0.967 0.967LS-SVM (Lineal) 0.924 0.924 0.924LS-SVM (Kernel RBF) 0.987 0.981 0.987RVM (Kernel Lineal) 0.914 0.921 0.921RVM (Kernel RBF) 0.963 0.961 0.965Tabla 4.11: Comparativa de Resultados para el Conjunto de CVClasi�
ador Compara- Sumas Multipli
a- No
iones -
iones linealesFLD 4.00 5.10 x 103 5.10 x 103 0.00

kNN 65.00 2.49 x 105 2.49 x 105 0.00Per
eptrón Multi
apa 4.00 8.36 x 104 8.36 x 104 41.70Fuzzy ArtMap 6.05 x 104 1.21 x 105 47.40 0.00RBF-NN 4.00 3.45 x 105 3.45 x 105 135.20SIMCA 4.00 4.60 x 104 4.60 x 104 0.00PLS-DA 4.00 5.10 x 103 5.10 x 103 0.00SVM (Kernel Lineal) 4.00 5.10 x 103 5.10 x 103 0.00SVM (Kernel RBF) 4.00 2.39 x 105 2.39 x 105 62.40Random forest 9.99 x 104 0.00 0.00 0.00LS-SVM (Kernel Lineal) 4.00 5.10 x 103 5.10 x 103 0.00LS-SVM (Kernel RBF) 4.00 9.95 x 105 9.96 x 105 260.00RVM (Kernel Lineal) 4.00 5.10 x 103 5.10 x 103 0.00RVM (Kernel RBF) 4.00 4.48 x 104 4.48 x 104 11.70Tabla 4.12: Comparativa de Opera
iones para el Conjunto de CV 
on parámetrosoptimizados



4.5. Comparativa de 
lasi�
adores 151Optimiza
ión Optimiza
ión Optimiza
iónClasi�
ador Cross- Bootstrap BootstrapValidation .632 .632+FLD 0.650 0.650 0.650
kNN 0.792 0.775 0.775Per
eptrón Multi
apa 0.787 0.775 0.775Fuzzy Artmap 0.503 0.477 0.477RBF-NN 0.813 0.804 0.804SIMCA 0.333 0.333 0.333PLS-DA 0.650 0.683 0.683SVM (Lineal) 0.712 0.712 0.712SVM (Kernel RBF) 0.833 0.838 0.838Random forest 0.767 0.775 0.785LS-SVM (Lineal) 0.713 0.712 0.712LS-SVM (Kernel RBF) 0.822 0.820 0.824RVM (Kernel Lineal) 0.703 0.703 0.703RVM (Kernel RBF) 0.798 0.785 0.793Tabla 4.13: Comparativa de Resultados para el Conjunto de CSICClasi�
ador Compara- Sumas Multipli
a- No
iones -
iones linealesFLD 3.00 360.00 360.00 0.00

kNN 29.00 1.04 x 104 1.05 x 104 0.00Per
eptrón Multi
apa 3.00 1.26x 104 1.26 x 104 32.44Fuzzy ArtMap 3.44 x 103 6.82 x 103 28.40 0.00RBF-NN 3.00 2.71 x 104 2.71 x 104 66.42SIMCA 3.00 3.25 x 103 3.26 x 103 0.00PLS-DA 3.00 360.00 360.00 0.00SVM (Kernel Lineal) 3.00 360.00 360.00 0.00SVM (Kernel RBF) 3.00 2.11 x 104 2.11 x 104 58.50Random forest 1.43 x 104 0.00 0.00 0.00LS-SVM (Kernel Lineal) 3.00 360.00 360.00 0.00LS-SVM (Kernel RBF) 3.00 3.13 x 104 3.14 x 104 87.00RVM (Kernel Lineal) 3.00 360.00 360.00 0.00RVM (Kernel RBF) 3.00 1.04 x 104 1.04 x 104 24.51Tabla 4.14: Comparativa de Opera
iones para el Conjunto de CSIC 
on parámetrosoptimizados
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a
ión
Wil
ox. Método SVM (RBF) RBF-NN RF RVM kNNLS-SVM (RBF) 24.13 19.98 26.21 28.37 26.87SVM (RBF) 6.50 13.86 26.58 20.83RBF-NN 0.66 15.36 10.27RF 3.30 15.18RVM 7.35TTest Método SVM (RBF) RBF-NN RF RVM kNNLS-SVM (RBF) 0.00 0.30 0.00 0.00 0.00SVM (RBF) 14.59 0.33 0.00 0.00RBF-NN 21.07 8.31 1.04RF 61.08 3.66RVM 2.12Tabla 4.15: Test de Wil
oxon y T-test para el 
onjunto Al
oholes

Wil
ox. Método FLD SVM (Lineal) SVM (RBF)LS-SVM (Lineal) 1.58 1.89 14.99FLD 0.75 20.36SVM (Lineal) 13.20TTest Método FLD SVM (Lineal) SVM (RBF)LS-SVM (Lineal) 88.39 71.04 0.36FLD 82.80 0.03SVM (Lineal) 0.21Tabla 4.16: Test de Wil
oxon y T-test para el 
onjunto Blan
os
Wil
ox. Método SVM (Lineal) FLD F. Artmap RFLS-SVM (Lineal) 4.43 7.35 8.96 11.31SVM (Lineal) 3.11 15.84 17.91FLD 12.35 18.19F. Artmap 9.52TTest Método SVM (Lineal) FLD F. Artmap RFLS-SVM (Lineal) 79.61 78.12 2.05 0.00SVM (Lineal) 82.14 0.03 1.04FLD 3.71 2.49F. Artmap 89.52Tabla 4.17: Test de Wil
oxon y T-test para el 
onjunto Tintos
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adores 153Wil
ox. Método LS-SVM (RBF) RF RVM (RBF)SVM (RBF) 1.13 14.61 18.95LS-SVM (RBF) 17.16 18.10RF 15.93TTest Método LS-SVM (RBF) RF RVM (RBF)SVM (RBF) 94.13 2.57 0.45LS-SVM (RBF) 0.29 0.00RF 2.14Tabla 4.18: Test de Wil
oxon y T-test para el 
onjunto FIAWil
ox. Método SVM (RBF) RBF-NN RF RVM (RBF)LS-SVM (RBF) 29.50 31.20 30.35 31.39SVM (RBF) 21.30 23.19 29.98RBF-NN 23.75 25.17RF 0.38TTest Método SVM (RBF) RBF-NN RF RVM (RBF)LS-SVM (RBF) 0.00 0.00 0.00 0.00SVM (RBF) 0.25 0.00 0.00RBF-NN 0.00 0.00RF 73.28Tabla 4.19: Test de Wil
oxon y T-test para el 
onjunto CVPor último, para el 
onjunto de 
i
lovoltiamperogramas, se validan todas las dife-ren
ias obtenidas entre las medias a ex
ep
ión de la existente entre random forest ylas RVM.En resumen, podemos apre
iar 
ómo mu
has de las 
on
lusiones sobre qué métodose 
omporta mejor han sido validadas mediante los test de signi�
an
ia, ne
esarios porotra parte para aseverar la superioridad de un método sobre otros.4.5.3. Con
lusiones sobre los métodos de 
lasi�
a
iónLos diferentes métodos de 
lasi�
a
ión empleados en la revisión bibliográ�
a hansido probados 
on diferentes 
onjuntos de datos, validando los resultados de forma es-tadísti
a y analizando el número de opera
iones ne
esarias. A partir de estos resultadosse desta
an una serie de 
on
lusiones importantes:Existen 
onjuntos de datos donde los úni
os métodos a
eptables son algunos delos no lineales. Entre los métodos que mejores resultados han demostrado en estetipo de 
onjuntos de datos son los métodos kernel (SVM, RVM y LS-SVM), las
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a
iónredes neuronales de base radial y random forest. Los resultados obtenidos por losalgoritmos kNN y los per
eptrones multi
apa son ligeramente inferiores, mientrasque los obtenidos por los métodos lineales no son a
eptables para 
iertos 
onjuntosde datos, 
omo se ha demostrado para la 
lasi�
a
ión de al
oholes basada ensensores termomodulados de SnO2 y el 
onjunto de datos de sensores de gasestóxi
os pro
edente del CSIC.La anterior 
on
lusión no se puede generalizar para todos los 
onjuntos de datos,bien al 
ontrario, existen 
onjuntos de datos en los que los 
lasi�
adores linealesdemuestran su superioridad frente a los métodos no lineales, in
luidos los 
itados
omo mejores 
lasi�
adores para problemas difí
iles. Puesto que el número deopera
iones requerido para analizar una muestra 
on un 
lasi�
ador lineal estáen dos o tres órdenes de magnitud por debajo del requerido por los 
lasi�
adoresno lineales, la 
on
lusión 
lara de este apartado es que son óptimos en alguno delos problemas expuestos 
omo es la 
lasi�
a
ión de vinos por espe
trofotometríaUV-VIS.Existe un ter
er grupo de experimentos para los que se ha obtenido un resultadoa
eptable para los métodos lineales pero ligeramente inferior a los obtenidos 
onmétodos no lineales. Sin embargo, atendiendo al número de opera
iones ne
esa-rias, los métodos lineales superan a 
ualquier otro tipo de 
lasi�
ador. En estos
onjuntos de datos, se debería estable
er qué tasa de error resulta admisible y losrequisitos en número de opera
iones.Algunos de los métodos más extendidos, sobre todo en el 
ampo de la lenguaele
tróni
a, 
omo son SIMCA y PLS-DA propor
ionan resultados regulares paraalgunos de los 
onjuntos empleados y no a
eptables para otros. Esta 
on
lusión esespe
ialmente relevante si se tiene en 
uenta que en gran parte de los programas
omer
iales para el análisis de sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a son los úni
osmétodos de 
lasi�
a
ión 
onsiderados.En los métodos kernel 
onsiderados (SVM, RVM, LS-SVM y las redes neuronalesde base radial), la optimiza
ión de parámetros juega un papel fundamental enla tasa de a
ierto �nal. Si esta optimiza
ión no se lleva a 
abo, los resultadospueden ser peores que otros métodos de 
lasi�
a
ión.Para los métodos kernel 
onsiderados, por norma general los mejores resultadosse han obtenido 
on las LS-SVM, aunque en alguno de los 
asos no tiene una rele-van
ia estadísti
a di
ha mejora. Por 
ontra, el número de opera
iones ne
esariases muy superior a las ne
esarias para determinar una nueva muestra frente a lasSVM y espe
ialmente frente a las RVM. Este he
ho es debido a que no se utiliza
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terísti
as 155ningún algoritmo de poda una vez entrenadas, si bien es 
ierto que se realizaronalgunas pruebas 
on algoritmos de poda y las LS-SVM perdían su ventaja 
om-petitiva en tasa de a
ierto. Por otro lado, las RVM propor
ionan tasas de a
iertomás bajas pero 
on un número de opera
iones kernel signi�
ativamente redu
ido.Random forest es un método que fun
iona bastante bien, tanto para 
onjuntosde datos separables no linealmente 
omo aquellos en los que prevale
e el uso de
lasi�
adores lineales. Las opera
iones requeridas son todas 
ompara
iones, porla propia naturaleza del algoritmo. Sin embargo, aunque este tipo de opera
ionesse viera redu
ido quedaría muy lejos del número de opera
iones ne
esarias paraun 
lasi�
ador lineal. Por otro lado, en aquellas apli
a
iones donde se requie-ren métodos no lineales y tasas de a
ierto altas, son ligeramente superiores losmétodos kernel.El método propuesto de entrenamiento in
remental de las LS-SVM no in�uye enlos resultados obtenidos, ya que los 
lasi�
adores obtenidos son los mismos y elnúmero de opera
iones para la fase de test no varía. Sin embargo, es un métodoade
uado para no tener que volver a entrenar sobre todo el 
onjunto de datos.También propor
iona una herramienta útil para la sele

ión de los patrones quedeben formar parte del 
onjunto de entrenamiento.4.6. Sele

ión de 
ara
terísti
asComo se des
ribe en el 
apítulo 2, para de�nir formalmente la sele

ión de 
ara
te-rísti
as, supongamos que tenemos un 
onjunto X de l muestras, teniendo 
ada una deellas ini
ialmente m 
ara
terísti
as. El problema de la sele

ión de 
ara
terísti
as 
on-siste en en
ontrar un sub
onjunto de 
ara
terísti
as óptimas, de forma que los nuevosve
tores tendrán d 
ara
terísti
as 
on d < m. La sele

ión de 
ara
terísti
as se reali-za mediante una fun
ión de 
riterio o fun
ión objetivo J (D), donde D es una de lasposibles 
ombina
iones 
on d elementos sele

ionados de las m 
ara
terísti
as totales.Entre los métodos expuestos en la revisión bibliográ�
a desta
an los siguientes:Sequential Fordward Floating Sear
h. (SFFS)Sequential Ba
kward Floating Sear
h. (SBFS)Algoritmos genéti
osSimulated annealingAunque en la revisión bibliográ�
a se expusieron más métodos, se indi
ó 
ómo losmétodos enumerados tendían a solu
ionar los problemas de los anteriores, por lo que
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a
iónen este apartado solo 
onsideraremos estos métodos 
omo métodos 
lási
os de sele

iónde 
ara
terísti
as. Este tipo de algoritmos pro
eden del 
ampo del re
ono
imiento depatrones y no tienen en 
uenta las posibles 
orrela
iones existentes entre las muestrasadya
entes. En el 
apítulo 3, se expusieron diversas medidas de extra

ión de pará-metros de las señales dinámi
as, de forma que puedan 
onstruirse 
lasi�
adores mássen
illos. Cualquiera de los algoritmos expuestos anteriormente puede ser apli
ado so-bre este tipo de patrones pro
edentes de la extra

ión de 
ara
terísti
as dinámi
as,de forma que se determinen 
uáles de di
hos parámetros resultan relevantes para elproblema de 
lasi�
a
ión bajo estudio.Cuando se trabaja 
on señales de tipo RAW, además de realizar 
lasi�
adores mássen
illos, la sele

ión de 
ara
terísti
as puede tener una utilidad de extrema importan-
ia, 
onsistente en determinar dónde se en
uentra la informa
ión útil, 
on el objetivode mejorar la te
nología de la parte de los sensores. Así, dependiendo del tipo de señalque estemos 
onsiderando, podemos analizar:Señales espe
tros
ópi
as En este 
aso estaremos interesados en determinar qué lon-gitudes de onda 
onsiguen una mayor dis
rimina
ión. La instrumenta
ión 
on unalto grado de pre
isión en todo el espe
tro es muy 
ostosa, por lo que debemos
on
entrarnos en aquellas zonas del espe
tro realmente útiles.Señales termomoduladas Para este tipo de señales se bus
an las temperaturas detrabajo que permiten una mejor 
lasi�
a
ión del problema. El objetivo en este
aso es doble: por un lado, se puede ajustar el sensor para que úni
amente trabajea las temperaturas de interés, no sometiendo al mismo a temperaturas más altas sino es pre
iso. Por otro lado, un barrido 
ompleto en temperatura está rela
ionado
on una señal que ata
a al heater que durará más tiempo 
uanto mayor seael rango de temperaturas a estudiar. El he
ho de en
ontrar las temperaturasrelevantes se tradu
e en disminuir el periodo de las señales de termomodula
ión.Ci
lovoltiamperogramas En este 
aso estamos interesados en 
ono
er qué tensio-nes debemos apli
ar a los sensores. Además de re
ortar el tiempo de barrido,
onseguiremos no someter a los sensores a tensiones extremas si no es ne
esario,alargando la vida de los mismos.Sistemas FIA El interés en este tipo de sistemas se 
entra en el tiempo de inye

iónne
esario y en el periodo de re
upera
ión hasta poder inye
tar un nuevo bolo deanalito. El ajuste de estos tiempos ha
e que la sele

ión de 
ara
terísti
as sea deespe
ial relevan
ia.Sin embargo, los métodos propuestos en la revisión bibliográ�
a, al tratar los pa-trones 
omo ve
tores formados por elementos independientes, realizan su búsqueda
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ara
terísti
as 157teniendo en 
uenta la presen
ia o ausen
ia de 
ada 
ara
terísti
a individual. Adi
ional-mente, el número de 
ombina
iones 
uando se 
onsideran las señales en formato RAWes tan sumamente elevado que las solu
iones devueltas, aún mejorando el problemadesde un punto de vista estri
to de re
ono
imiento de patrones, aportan po
o a la
omprensión de las señales en el sentido arriba des
rito. En la �gura (4.7) se representala solu
ión de las 
ara
terísti
as devuelta por 
ada uno de los métodos anteriormentemen
ionados para el problema de 
lasi�
a
ión de vinos blan
os, dibujando adi
ional-mente varias muestras representativas de las señalaes de 
ada 
lase y franjas os
uraspara aquellas longitudes de onda que resultan des
artadas en el pro
eso de sele

iónde 
ara
terísti
as. En las �guras (4.7(a)) y (4.7(b)) la búsqueda se ha realizado 
on losmétodos SFFS y SBFS respe
tivamente, �jando el número de 
omponentes a un valorde 20. En las �guras (4.7(
)) y (4.7(d)) se han utilizado algoritmos genéti
os y simula-ted annealing, obteniendo el mejor resultado tras haber sido evaluadas un mínimo de1000 
ombina
iones de forma guiada según el algoritmo utilizado.

(a) SFFS. (b) SFBS.

(
) Algoritmos genéti
os. (d) Simulated annealing.Figura 4.7: Sele

ión de 
ara
terísti
as para espe
trofotogramas de vinos blan
os.
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a
iónSe puede apre
iar 
ómo la informa
ión propor
ionada por estos algoritmos no es
on
luyente respe
to dónde se en
uentra la informa
ión útil, in
luso puede indu
ir a
onsiderar informa
ión errónea. Así, el algoritmo SFBS tiende a premiar a las longitudesde onda más altas, mientras que si la búsqueda se realiza mediante el algoritmo SFFStiende a premiar a las longitudes de onda más bajas. Hay que desta
ar que, aunque enla �gura las longitudes de onda más alta pare
en ser nulas, existen ligeras diferen
ias
uando se normalizan los datos respe
to del máximo de 
ada 
ara
terísti
a. En losmétodos aleatorios, además de no mostrar 
laramente la informa
ión sobre qué bandasde longitudes onda deben ser sele

ionadas, surge el problema de des
ono
er el númerode evalua
iones ne
esarias para detener el algoritmo.4.6.1. Método propuestoEl objetivo del método de sele

ión de 
ara
terísti
as propuesto es obtener la in-forma
ión que mejor explique el problema, 
on un mínimo número de 
ara
terísti
asy 
onseguir que di
ha informa
ión pueda ser utilizada para determinar las zonas deinforma
ión relevante del problema de 
lasi�
a
ión.En lugar de 
onsiderar 
ada 
ara
terísti
a 
omo un elemento aislado del patrón,el método 
onsidera bloques de informa
ión que son des
artados a medida que se va
omprobando que no son útiles o se van re�nando a medida que trans
urre el algoritmo.Los 
on
eptos de bloques de 
ara
terísti
as y ve
indad de los mismos son la parte másimportante del algoritmo, 
oin
idiendo 
on el objetivo de sele

ionar zonas relevantes.El algoritmo 
onsta de los siguientes pasos:1. Se ini
ializan las variables Jbest ← 0, NCbest =∞, Bbest ← ∅, n = 1.2. Se parte de una división de las señales en q bloques, de forma que se tendrá un
onjunto ini
ial de bloques B1 = {b (1) , b (2) , ..., b (q)}. Cada uno de los bloques
ontendrá un 
onjunto de 
ara
terísti
as aso
iados. En este paso se mar
an todoslos bloques 
on estado a
tivo.3. Para los bloques que no han sido des
artados, se en
uentra la mejor 
ombina
ión
Cn de bloques presentes/ausentes que maximi
e la fun
ión 
riterio J (Cn). Di
hamejor 
ombina
ión tendrá aso
iado un número de 
ara
terísti
as no des
artadas
NC.4. Si se da una de las siguientes 
ondi
iones:

Jbest < J (Cn)
Jbest = J (Cn) y NC < NCbestSe alma
ena el resultado 
omo mejor resultado hasta ahora:



4.6. Sele

ión de 
ara
terísti
as 159
Jbest ← J (Cn)
Cbest ←Cn

NCbest ←NC5. Se 
omprueba si el bloque 
on más 
ara
terísti
as del 
onjunto Bn ha al
anzadoel mínimo deseado. Si di
ho punto ha sido al
anzado, se devuelve la 
ombina
iónde 
ara
terísti
as Cbest. Si no se ha al
anzado di
ho punto el algoritmo prosigue.6. Se genera un nuevo 
onjunto Bn+1 a partir de la división de los bloques del
onjunto Bn. Los bloques bn que ya tuvieran tamaño unidad no quedan divididos.Cada bloque bn (h) queda dividido en dos bloques bi
n+1 (h) y bd

n+1 (h), siendo elestado de estos nuevos bloques el 
al
ulado mediante las siguientes reglas:a) Si el bloque bn (h) tenía el estado de eliminado, sus des
endientes bi
n+1 (h) y

bd
n+1 (h) quedan mar
ados 
omo eliminados.b) Si el bloque bn (h) tenía el estado de a
tivo, sus des
endientes bi

n+1 (h) y
bd
n+1 (h) quedan mar
ados 
omo a
tivos si el bloque bn (h) estaba presenteen la 
ombina
iónCn. En 
aso de que no estuviera presente, los des
endientestendrán el estado de suspendidos.
) Si el bloque bn (h) tenía el estado de suspendido sus des
endientes bi

n+1 (h)y bd
n+1 (h) quedan mar
ados 
omo a
tivos si el bloque bn (h) estaba presenteen la 
ombina
ión Cn. En 
aso de que no estuviera presente:El bloque bi

n+1 (h) se mar
ará 
omo suspendido si el bloque bd
n+1 (h − 1)está mar
ado 
omo a
tivo. En 
aso 
ontrario o en el 
aso h = 1 el bloque

bi
n+1 (h) se mar
a 
omo eliminado.El bloque bd

n+1 (h) se mar
a 
omo suspendido si el bloque bn(h+1) estápresente en la 
ombina
ión Cn. En 
aso 
ontrario, o 
uando el bloque
bn (h) es el último del 
onjunto Bn, el bloque bd

n+1 (h) se mar
a 
omoeliminado.Una vez generada la división, se 
onsidera n = n + 1 y se pro
ede 
on el nuevo
onjunto de bloques 
reados. Se repite el algoritmo desde el paso 2.En el paso 2 se bus
a la 
ombina
ión de los bloques no eliminados que propor
ioneun mejor resultado según la fun
ión 
riterio J(Cn). En nuestro 
aso, di
ha fun
ión
riterio medirá la media de a
ierto de un 
onjunto de datos dado al que se le apli
ael pro
edimiento de valida
ión 
ruzada 
on 
in
o divisiones. Además de la mejor tasade a
ierto, en igualdad de 
ondi
iones, la fun
ión J(Cn) sele

iona aquella 
ombina-
ión que tenga aso
iadas un menor número de 
ara
terísti
as sele

ionadas. Cuando
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a
iónel número de bloques 
onsiderado es inferior a nueve, se prueban todas las posibles
ombina
iones 
on ex
ep
ión de la 
ombina
ión nula por 
are
er de sentido. Si el nú-mero de bloques es superior, se eje
uta un algoritmo genéti
o para estimar la mejor
ombina
ión. Di
ho algoritmo genéti
o tendrá los siguientes parámetros:Número de individuos por 
ada genera
ión = 2 x Número de bloques 
onsidera-dos.Número máximo de genera
iones = 20.Algoritmo de sele

ión para el 
ru
e mediante ruleta, donde 
ada individuo ten-drá una probabilidad de sele

ión propor
ional al ranking que haya o
upado susolu
ión en la genera
ión evaluada.Probabilidad de muta
ión P = 0,01.Reemplazo 
on estrategia elitista, donde la siguiente pobla
ión también 
ontendrálas 
in
o mejores solu
iones de la genera
ión anterior.Para la forma
ión de la pobla
ión ini
ial, se 
onsideran las siguientes 
ombina-
iones para formar la mitad de la pobla
ión:� Todos los bloques no eliminados.� Solo los bloques 
on estado a
tivo.� Todos los bloques 
on estado a
tivo y los que tienen estado suspendido sein
luirán o no mediante una fun
ión aleatoria.El resto de bloques, hasta 
ompletar el número de individuos de la genera
iónse forman aleatoriamente, no permitiendo la 
ombina
ión nula por 
are
er desentido. En 
ualquier 
aso, un agente supervisa que en la primera genera
ión noexistan dos individuos iguales.En la �gura (4.8) se expone un ejemplo del método propuesto apli
ado sobre el
onjunto de separa
ión de vinos blan
os por espe
trofotometría UV-VIS. Al igual quese hizo en la �gura (4.7) se han representado una serie de muestras 
ara
terísti
as de
ada 
lase para mayor 
laridad del ejemplo. En la primera fase se divide el total delas 61 longitudes de onda que 
onforman la señal en 4 bloques. Se 
omprueban las 15posibles 
ombina
iones y se determina que la que mejor resultado propor
iona es 
on-siderar úni
amente el primer bloque (�gura 4.8(a)). Dado que es la primera evalua
ióndel algoritmo se guarda 
omo ganadora la división de bloques a
tual. A 
ontinua
iónse dividen los bloques, mar
ando 
omo a
tivos los des
endientes del primer bloque y
omo suspendidos los des
endientes de los otros bloques, pues los bloques a dividir no
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(a) (b)

(
) (d)

(e) (f)

(g) (h)Figura 4.8: Ejemplo de apli
a
ión del algoritmo de sele

ión de 
ara
terísti
as propues-to.
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a
iónse en
uentran en la 
ombina
ión ganadora y estaban mar
ados 
omo a
tivos (�gura4.8(b)). Puesto que no hay bloques eliminados en la a
tualidad, probamos las siguientes255 posibles 
ombina
iones 
orrespondientes a 8 bloques no eliminados. Como resulta-do de esta búsqueda en
ontramos presentes en la 
ombina
ión ganadora solamente losdos primeros bloques (�gura 4.8(
)). Esta 
ombina
ión no ha mejorado ni la tasa dea
ierto ni el número de 
ara
terísti
as anterior, por lo que no queda registrada 
omola mejor. Se realiza una nueva división de bloques, quedando 
omo a
tivos los des-
endientes de los primeros bloques y 
omo eliminados los des
endientes de los demása ex
ep
ión del bloque adya
ente a los que han resultado a
tivos, que mantiene su
ondi
ión de suspendido, mar
ada 
on un tono de gris más 
laro (�gura 4.8(d). Hayque 
onsiderar que solo tenemos 
in
o bloques a
tivos en este momento, por lo quese siguen probando todas las 
ombina
iones, resultando la 
ombina
ión re�ejada en la�gura (4.8(e)) que mejora el resultado obtenido hasta ahora y además presenta menos
ara
terísti
as, por lo que se alma
ena 
omo 
ombina
ión ganadora hasta el momento.De nuevo se vuelven a dividir los bloques, pasando a estar suspendidos los dos primeros,ya que el bloque del 
uál des
ienden estaba mar
ado 
omo a
tivo, pero no presente enla 
ombina
ión ganadora. Los bloques des
endientes de aquellos que estaban a
tivosy que han resultado presentes en la 
ombina
ión ganadora se mar
an 
omo a
tivos.Sobre los des
endientes del último bloque, que estaba mar
ado 
omo suspendido porser adya
ente a un bloque a
tivo, 
ontinua 
omo suspendido el nuevo bloque adjunto alos que se han determinado 
omo a
tivos, mientras que el otro des
endiente es mar
ado
omo eliminado (�gura 4.8(f)). Dado que el número de bloques no eliminados ahora esde nueve, se utiliza un algoritmo genéti
o para determinar la 
ombina
ión ganadora,resultando ser la que se muestra en la �gura (4.8(g)). Como esta 
ombina
ión ganadorano ha mejorado a la anterior alma
enada y se ha llegado al �nal del algoritmo se de-vuelve la 
ombina
ión ganadora re�ejada en la �gura (4.8(h)). Se puede observar 
ómoel resultado, además de 
onseguir mejores tasas de a
ierto, aporta una informa
iónsobre las zonas a sele

ionar mu
ho más ri
a que la mostrada en la �gura (4.7).En los 
asos en los que las señales pro
eden de diversos sensores, las divisionesse ha
en de forma aislada a 
ada señal, no 
onsiderando la ve
indad de los bloquesini
iales de una señal 
on otra.4.6.2. ResultadosEn esta se

ión se muestran los resultados obtenidos en 
ompara
ión 
on los algo-ritmos 
lási
os de sele

ión de 
ara
terísti
as, mostrando el número de 
ara
terísti
asresultantes, el número de evalua
iones ne
esarias para llegar a la solu
ión �nal, la tasade a
ierto de la solu
ión �nal y el parámetro ϕ que mide el nivel de ve
indad de lasolu
ión propuesta. Este parámetro se ha de�nido mediante:
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ϕ =

d−1∑
i=1

δ (i, i + 1)
d − 1

(4.74)donde d es el número de 
ara
terísti
as sele

ionadas y la fun
ión δ(i, i+1) será uno silas muestras i, i+1 de la solu
ión �nal son 
ontiguas y 
ero en 
aso 
ontrario. Medianteeste parámetro podemos identi�
ar si el algoritmo de sele

ión de 
ara
terísti
as es-tá dando zonas de informa
ión o por el 
ontrario sele

iona 
ara
terísti
as de formaindependiente.Como método de 
lasi�
a
ión se ha empleado en todos los 
asos SVM 
on kernellineal o gaussiano, dependiendo del que 
onsiguiera una mayor tasa de éxito en 
ada
onjunto en la 
ompara
ión de 
lasi�
adores. En los 
asos en los que se ha empleadoun kernel gaussiano, se han utilizado los parámetros que fueron ajustados en la 
ompa-ra
ión de 
lasi�
a
ión. Esto se realiza para poder utilizar el 
onjunto de entrenamiento
omo medida de la fun
ión 
riterio que guía los algoritmos. Finalmente, los resultadosde tasa de a
ierto se realizan 
on un 
onjunto aislado de test.El algoritmo propuesto en la se

ión anterior, que 
onstituye una aporta
ión deesta tesis, se ha denominado Multi-Blo
k Feature Sele
tion (MBFS) y en las siguientestablas se 
ompara 
on los algoritmos SFFS, SFBS, algoritmos genéti
os y simulatedannealing. En los dos primeros 
asos, se �ja el número de 
ara
terísti
as a obtener, porlo que se han realizado pruebas 
on el mismo número de 
ara
terísti
as que obtenemosen nuestro algoritmo y 
on un 80% de ese número (SFFS0.8 y SFBS0.8). Por otro lado,en el 
aso de los algoritmos genéti
os y simulated annealing se �ja el número de fun
io-nes a evaluar. En el 
aso de los algoritmos genéti
os se han realizado pruebas 
on unnúmero de evalua
iones 
orrespondiente a pobla
iones 
on el doble de individuos porgenera
ión que el número de 
ara
terísti
as a 
onsiderar y un número de genera
iones
orrespondientes a 20 y 30 genera
iones (GA20G, SA30G). En el 
aso de simulatedannealing, el algoritmo utilizado es el des
rito en [Llobet07℄, donde para 
ada tempe-ratura se realiza un número de evalua
iones igual a la dimensión del problema. Paratener las mismas evalua
iones que en el 
aso de los algoritmos genéti
os se opta por laevalua
ión del doble de temperaturas, denominando 
omo tal los algoritmos SA40G ySA60G.En la tabla (4.20) se muestran los resultados para el 
onjunto de vinos blan
os queha sido expuesto en las �guras (4.7) y (4.8) 
omo ejemplo en las se

iones anteriores.Como se ha indi
ado, los resultados se obtienen al realizar el test 
on un 
onjunto dedatos aislado que no ha sido utilizado para guiar ninguno de los algoritmos de sele

iónde 
ara
terísti
as. Los resultados muestran 
ómo el algoritmo propuesto obtiene unatasa de a
ierto tan buena 
omo los algoritmos genéti
os 
on menos evalua
iones y unaagrupa
ión de 
ara
terísti
as muy superior a éstos. En [Baxter97℄ se señala 
ómo lainforma
ión más relevante sobre el 
ultivo de vinos blan
os está 
ontenida en la banda
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a
iónAlgoritmo Número de Número de A

ura
y ϕ
ara
terísti
as evalua
ionesMBFS 12 661 0.897 1SFFS 12 873 0.867 0.545SFBS 12 3548 0.852 0SFFS0.8 10 749 0.867 0.33SFBS0.8 10 3897 0.847 0GA20G 20 2440 0.897 0.157SA40G 14 2440 0.863 0.384GA30G 25 3660 0.897 0.157SA60G 13 3660 0.863 0.636Tabla 4.20: Comparativa de métodos de sele

ión para el 
onjunto de datos de separa-
ión de vinos blan
os por espe
trofotometría UV-VIS.de 240-400 nm. por la presen
ia en esta banda de ésteres de á
idos hidroxi
inámi
os. Labanda relevante en
ontrada para el algoritmo propuesto es de 260-380 nm. por lo quese puede 
omprobar la utilidad del algoritmo para en
ontrar bandas de informa
ión
onjuntas. Algoritmo Número de Número de A

ura
y ϕ
ara
terísti
as evalua
ionesMBFS 22 533 0.917 0.854SFFS 22 2230 0.901 0.571SFBS 22 3012 0.881 0.472SFFS0.8 18 1819 0.866 0.471SFBS0.8 18 3260 0.821 0.352GA20G 24 2440 0.921 0.304SA40G 50 2440 0.921 0.76GA30G 24 3660 0.921 0.304SA60G 34 3660 0.923 0.76Tabla 4.21: Comparativa de métodos de sele

ión para el 
onjunto de datos de separa-
ión de vinos tintos por espe
trofotometría UV-VIS.En la tabla (4.21) se muestran los resultados para el 
onjunto de vinos tintos porespe
trofotometría UV-VIS. En este 
aso, la tasa de a
ierto al
anzada por el algoritmopropuesto es ligeramente inferior a los algoritmos genéti
os y simulated annealing esla misma, pero a diferen
ia de estos últimos, el número de 
ara
terísti
as en el algorit-mo propuesto es menor y la tasa de agrupamiento de 
ara
terísti
as es muy superior,
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ando que la informa
ión relevante, además de las banda UV señalada para losvinos blan
os, debe estar en las bandas superiores a 700nm donde se sitúa el infrarrojo
er
ano. El he
ho de en
ontrar esta informa
ión relevante en esta zona se debe a ladete

ión de 
omponentes fenóli
os, que 
omo se demuestra en [Gomez04℄ son depen-dientes del tipo de uva utilizada y la forma de 
ultivar la vid, lo que está estre
hamenterela
ionado 
on la denomina
ión de origen.
Algoritmo Número de Número de A

ura
y ϕ
ara
terísti
as evalua
ionesMBFS 22 969 0.985 0.904SFFS 22 3819 0.975 0.523SFBS 22 6207 0.981 0.4286SFFS0.8 18 2616 0.932 0.4716SFBS0.8 18 7364 0.941 0.4118GA20G 25 2840 0.985 0.4SA40G 30 2840 0.985 0.517GA30G 24 4260 0.985 0.478SA60G 30 4260 0.985 0.6897Tabla 4.22: Comparativa de métodos de sele

ión para el 
onjunto de datos de separa-
ión de Al
oholes.

En las tablas (4.22), (4.23) y (4.24) se muestran los resultados tras apli
ar el algo-ritmo a los 
onjuntos de al
oholes, 
i
lovoltiamperogramas y té
ni
as FIA respe
tiva-mente. En todas las tablas podemos apre
iar 
ómo se veri�
a un 
omportamiento muysimilar del algoritmo propuesto respe
to a la tasa de a
ierto 
onsiderada pero un nú-mero mu
ho menor de evalua
iones y fa
tor de 
ara
terísti
as 
ontiguas muy superior,lo que signi�
a que efe
tivamente se están sele

ionando bloques de 
ara
terísti
as.Respe
to a la tabla (4.25) podemos ver 
ómo en todos los 
asos sele

iona unagran 
antidad de muestras respe
to del total de 124 posibles. Esto ha
e que el mejor
omportamiento se en
uentre en el algoritmo SFBS en 
uanto a número de evalua
iones.Podemos ver 
ómo el grado de 
ara
terísti
as 
ontiguas es muy elevado en todos los
asos, no desta
ando espe
ialmente el algoritmo propuesto. Este resultado es lógi
o,ya que si los algoritmos 
lási
os sele

ionan un número de 
ara
terísti
as próximo a latotalidad es lógi
o que mu
has de ellas sean 
ontiguas.
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a
iónAlgoritmo Número de Número de A

ura
y ϕ
ara
terísti
as evalua
ionesMBFS 475 32150 0.973 0.611SFFS 475 38940 0.966 0.267SFBS 475 61410 0.957 0.14SFFS0.8 380 29210 0.959 0.07SFBS0.8 380 85420 0.949 0.06GA20G 523 51200 0.975 0.221SA40G 616 51200 0.979 0.253GA30G 510 76800 0.977 0.202SA60G 616 76800 0.979 0.187Tabla 4.23: Comparativa de métodos de sele

ión para el 
onjunto de datos de separa-
ión de vinos por 
i
lovoltiamperometría.Algoritmo Número de Número de A

ura
y ϕ
ara
terísti
as evalua
ionesMBFS 68 6250 0.954 0.623SFFS 68 5463 0.951 0.313SFBS 68 10214 0.953 0.287SFFS0.8 54 4723 0.945 0.202SFBS0.8 54 14877 0.948 0.242GA20G 82 8160 0.951 0.0.278SA20G 139 8160 0.954 0.421GA30G 79 12240 0.955 0.225SA20G 124 12240 0.954 0.353Tabla 4.24: Comparativa de métodos de sele

ión para el 
onjunto de datos de separa-
ión de vinos mediante té
ni
a FIA.4.7. Resumen de las aporta
iones realizadas en el 
a-pítuloLa primera aporta
ión que se ha realizado en este 
apítulo ha sido la de estable
eruna metodología de 
ompara
ión entre los diferentes métodos de 
lasi�
a
ión en
ontra-dos en la revisión bibliográ�
a y los propuestos en este 
apítulo. Esta metodología esabsolutamente ne
esaria para bus
ar la optimiza
ión de los parámetros mejores de 
ada
lasi�
ador y realizar una valida
ión estadísti
a de los resultados. En la metodología sepropone ajustar los parámetros utilizando estimadores del error mediante el 
onjuntode datos de entrenamiento y probar 
on un 
onjunto de test externo, repitiendo este
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apítulo 167Algoritmo Número de Número de A

ura
y ϕ
ara
terísti
as evalua
ionesMBFS 96 4603 0.795 0.863SFFS 96 6809 0.705 0.757SFBS 96 2250 0.831 0.779SFFS0.8 77 5235 0.726 0.772SFBS0.8 77 4506 0.782 0.828GA20G 90 4960 0.816 0.756SA20G 98 4960 0.788 0.815GA30G 87 7440 0.816 0.783SA20G 94 7440 0.788 0.806Tabla 4.25: Comparativa de métodos de sele

ión para el 
onjunto de datos de gasestóxi
os pro
edente del CSIC.pro
eso un número de ve
es que permita garantizar los resultados. Como resultado dela apli
a
ión de di
ha metodología se ha visto que no existe un método superior a losdemás, sino que dependiendo del 
onjunto de datos es mejor utilizar métodos linealesen algunos 
asos y en otros métodos no lineales. En 
ualquier 
aso, los métodos kernelnos permiten esta fa
ilidad, quedando muy bien situados en todos los 
asos.Como segunda aporta
ión se han introdu
ido en la nariz y lengua ele
tróni
a dosmétodos nuevos en el estado del arte del re
ono
imiento de patrones 
omo son lasmáquinas de ve
tores soporte por mínimos 
uadrados y las máquinas de ve
tores re-levantes. Estos métodos ya han sido probados en otros 
ampos y sus 
ara
terísti
asini
iales a
onsejan su apli
a
ión a los sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a. En el pri-mer 
aso demuestran al
anzar tasas de a
ierto superiores en algunos 
asos al resto de
lasi�
adores, pero el número de opera
iones que pre
isan en la parte de test es elevado.En el segundo 
aso, no 
onsiguen tan buenas tasas de a
ierto 
omo las anteriores o lasSVM, pero el número de opera
iones ne
esarias para la fase de test es sensiblementemás redu
ido.Se ha propuesto un algoritmo de aprendizaje in
remental para las LS-SVM, basadoen las des
omposi
iones Cholesky y las propiedades de di
ha des
omposi
ión. Estealgoritmo puede ser muy útil para no tener que reentrenar todo el 
onjunto 
ada vez quese ha
e un nuevo experimento. Adi
ionalmente, mediante el aprendizaje in
remental,se puede observar la relevan
ia de una nueva muestra en el 
onjunto.Por último, se ha propuesto un nuevo algoritmo de sele

ión de 
ara
terísti
as porbloques 
on un doble objetivo. Por un lado trata de optimizar los 
lasi�
adores, eli-minando la informa
ión que no es útil, de forma que se 
onstruyen 
lasi�
adores 
onmenos 
arga 
omputa
ional y más exa
tos. Por otro lado, propor
iona una informa
ión
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a
iónmuy útil para determinar qué zonas de las señales de entrada son las que están pro-por
ionando mejor informa
ión, siendo esto de gran importan
ia para mejorar la partesensora.



Capítulo 5
Mejoras en las máquinas de ve
toressoporte

En el 
apítulo anterior, en el que se realizó una 
ompara
ión entre los diferentesmétodos de 
lasi�
a
ión, una de las 
on
lusiones obtenidas es la �exibilidad que ofre
enlos métodos kernel para la 
lasi�
a
ión de señales pro
edentes de sistemas de nariz ylengua ele
tróni
a, ya que permiten trabajar 
on kernels lineales 
uando el problemade 
lasi�
a
ión puede ser resuelto 
omo tal o 
on kernels no lineales, de forma que paraaquellos problemas más 
omplejos se pueden 
onseguir tasas de a
ierto muy elevadas.Entre los métodos kernel propuestos se introdujeron las LS-SVM o las RVM 
onlas que, siguiendo los resultados obtenidos, podemos ganar en algunos 
asos en tasade a
ierto media 
on el primer método o en número de opera
iones a evaluar en otros
asos 
uando se utilizan RVM. Sin embargo, di
has ganan
ias suelen produ
irse in
re-mentando el número de opera
iones ne
esarias en el primer 
aso o deteriorando la tasade a
ierto en el segundo. Las SVM se sitúan 
omo una solu
ión de 
ompromiso, peroes 
onveniente redu
ir aún más el número de opera
iones y profundizar en el ajuste delos hiperparámetros.A lo largo de este 
apítulo se proponen diversas ideas para 
onseguir una mejortasa de a
ierto de las SVM al tiempo que se redu
e el número de opera
iones ne
esariopara evaluar nuevas muestras. Por otro lado, en el 
apítulo anterior se utilizó 
omoestrategia para problemas multi-
lase una estrategia uno 
ontra todos. En este 
apítulose proponen otras estrategias para 
ubrir los objetivos de maximiza
ión de la tasa dea
ierto y redu

ión del número de opera
iones. Aunque en las ideas expuestas se hablade su apli
a
ión para las SVM, la extrapola
ión a otros métodos kernel es en mu
hos
asos inmediata.
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tores soporte5.1. Ajuste de hiperparámetros 
on métodos estadís-ti
osUna de las 
on
lusiones más importantes del 
apítulo anterior era la importan
iadel ajuste de los parámetros del kernel a utilizar y de la 
onstante C denominadoshabitualmente hiperparámetros de una SVM [S
holkopf01℄ y 
omo se ha he
ho en elanterior 
apítulo se utiliza la nota
ión θ para referirnos al ve
tor de hiperparámetrosaso
iado. En los 
apítulos anteriores de esta tesis, el pro
edimiento de optimiza
ión deestos parámetros ha sido optimizar 
ada uno de ellos por separado, lo que presuponela independen
ia de todos los hiperparámetros. Sin embargo, esta suposi
ión no es
orre
ta desde un punto de vista teóri
o, ya que la 
onstante de regulariza
ión C
ontrola la importan
ia en el fun
ional (2.57) de los errores y éstos toman más o menosvalor dependiendo de los parámetros del kernel.Hay que desta
ar que el uso de kernels más 
omplejos requiere de una optimiza
iónde mayor número de variables. Así, supongamos que tenemos la informa
ión pro
edente
ompuesta de un sistema 
on j sensores. En lugar de utilizar la estrategia de 
on
ate-na
ión del apartado anterior podemos de
ir que 
ada patrón estará formado por unamatriz X = {x1,x2, ...,xj}, donde 
ada uno de los ve
tores xi 
ontiene la informa
ióndel sensor i. La versión del kernel RBF ne
esario para poder apli
ar la teoría de lasSVM será:
κ (X,Y ) = j∏

i=1
κi (xi,yi) = j∏

i=1
exp (γi∥xi − yi∥2) (5.1)Además del anterior 
aso, podemos in
luir también a los sistemas 
ompuestos porun úni
o sensor 
uya informa
ión 
ompone un patrón x ∈ Rd, pero ponderar 
ada
ara
terísti
a por una sensibilidad diferente utilizando un kernel del estilo:

κ (x,y) = exp( d∑
i=1

γi (xi − yi)2) (5.2)Esta té
ni
a, 
ono
ida 
omo determina
ión de relevan
ia automáti
a (ARD de Au-tomati
 Relevan
e Determination) [Grandvalet02℄, propor
iona también un métodopara 
ono
er la importan
ia de las 
ara
terísti
as y 
omponer un esquema de sele

ióny extra

ión de las mismas.Antes de pro
eder al pro
eso de optimiza
ión de los hiperparámetros θ, se de�niránalgunos de los estimadores del error propios de las SVM para poder optimizar éstos.
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on métodos estadísti
os 1715.1.1. Estimadores del error 
on SVMAdemás de los estimadores del error tradi
ionales que se vieron en el 
apítulo ante-rior 
omo la estima
ión hold-out, el error 
ross-validation o el estimador bootstrap, seve a 
ontinua
ión una serie de estimadores propios de las SVM que tratan de estable
er
otas al error leave-one-out (LOO).5.1.1.1. La 
ota Radius-MarginAl estar 
al
ulando el error en una SVM, uno de los aspe
tos deseables sería re-la
ionar la estima
ión del rendimiento 
on los 
on
eptos de generaliza
ión del error yminimiza
ión del riesgo estru
tural expuestos y que sirven 
omo base para la teoría delos 
lasi�
adores basados en ve
tores soporte. Una de las primeras aporta
iones en estesentido se propone en [Bartlett98℄ indi
ando que existe una 
onstante k para la 
uál elerror de generaliza
ión de una SVM 
on una probabilidad 1 − δ viene dado por:
ε = 1

l

⎛⎝a +
√

lk ( R2

M2
log2 (l) + log(1

δ
))⎞⎠ (5.3)donde R es el radio de la hiperesfera más pequeña que en
ierra todos los patrones deentrenamiento, M es el margen de separa
ión entre 
lases, l es el número de patrones
onsiderado y a es el número de muestras de entrenamiento in
orre
tamente 
lasi�
a-das. Esta generaliza
ión del error se en
uentra rela
ionada 
on la dimensión VC quesirve de base para la maximiza
ión del margen. Vapnik [Vapnik98℄ rela
iona el error degeneraliza
ión de la e
ua
ión (5.3) 
on el error leave-one-out y estable
e que para unaSVM 
on parámetro de bias b nulo y sin error de entrenamiento el error leave-one-outviene dado por

ε ≤ 1

l

4R2

M2
(5.4)Por lo que no solamente es importante maximizar el margen, sino minimizar el radiode la hiperesfera más pequeña que en
ierra todos los puntos. Si bien en el espa
io deentrada de los patrones de entrenamiento no es posible a
tuar sobre el radio, 
uandoapli
amos un kernel se debe re
ordar que implí
itamente se produ
e una transforma-
ión de los datos ha
ia un espa
io de Hilbert. Los hiperparámetros propios del kernelha
en que el radio de la hiperesfera men
ionada varíe en fun
ión de los mismos. El
ál
ulo del radio de la hiperesfera se propone en [Shawe-Taylor04℄ 
omo un problemade optimiza
ión 
uya resolu
ión puede ser efe
tuada 
on ligeras modi�
a
iones por losalgoritmos de solu
ión del problema de optimiza
ión propio de las SVM.La importan
ia de la 
ota Radius-Margin es que estable
e una rela
ión entre lateoría de minimiza
ión del riesgo estru
tural, el rendimiento de una SVM y estable
e
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tores soportela aso
ia
ión 
on el error leave-one-out. Sin embargo, su formula
ión se ha
e suponiendoúni
amente 
onjuntos separables 
on un parámetro C =∞. Aunque existen estimadores
omo los des
ritos en [Duan03℄ o [Chung03℄ éstos requieren suponer que los patronesestán distribuidos de forma esféri
a, por lo que hay que ha
er una serie de ajustes que
ompli
an el uso de esta 
ota del error.5.1.1.2. El estimador ξαAl igual que la 
ota Radius-Margin, el estimador ξα [Joa
hims00℄ trata de bus-
ar una 
ota superior al error leave-one-out por las razones anteriormente expuestas.Partiendo de todo el 
onjunto de entrenamiento, se obtendrá una fun
ión de de
isión
f 0 (x) = nsv0∑

i=1
α0

i yiκ (x,sv0

i ) + b0 (5.5)Mientras que 
omo resultado de eliminar la muestra p en el 
onjunto de entrena-mientos, la fun
ión de de
isión será
f p (x) = nsvp∑

i=1
α

p
i yiκ (x,sv

p
i ) + bp (5.6)El estimador ξα se basa en la siguiente desigualdad:

ypf
p (xp) ≥ yp

⎛⎝
nsv0∑

i=1,i≠p
αiyiκ (xp,sv0

i ) + b0
⎞⎠ − αpB

2 (5.7)donde B2 ≥ κ (xi,xi) es una 
ota superior a 
ualquier valor de la diagonal de la matrizkernel. En el pro
eso leave-one-out, una muestra xp produ
irá error si ypf p (xp) < 0 ypor tanto, solo se puede produ
ir error si
yp

⎛⎝
nsv0∑

i=1,i≠p
αiyiκ (xp,sv0

i ) + b0
⎞⎠ −αpB

2 ≤ 0 (5.8)o de forma equivalente
ypf

0 (xp) −αpκ (xp,xp) −αpB
2 ≤ 0 (5.9)Aprove
haremos que en el 
aso de las SVM, solo los ve
tores soporte pueden in-trodu
ir error en el pro
eso leave-one-out. Los ve
tores soporte tipo 1 (0 < α0

p < C) seen
uentran sobre el margen y por tanto la desigualdad KKT para ellos se transformaen igualdad. Esto ha
e que ypf 0 (xp) = 1 y por tanto la desigualdad (5.9) impli
a queun ve
tor soporte de tipo 1 solo puede 
ometer error si se 
umple
α0

pκ (xp,xp) + αpB
2 ≥ 1, xp ∈X0

sv1 (5.10)
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on métodos estadísti
os 173Dado que se ha impuesto la 
ondi
ión B2 ≥ κ (xi,xi) la expresión anterior puedeser simpli�
ada 
omo
2α0

pB
2 ≥ 1, xp ∈ X0

sv1 (5.11)Para ve
tores soporte tipo 2, α0
p = C, se 
umple la expresión ypf 0 (xp) = 1− ξ0

p y si-guiendo el mismo razonamiento que en el 
aso de los ve
tores soporte tipo 1, tendremosque los ve
tores soporte tipo 2 solo pueden 
ometer error en el pro
eso de leave-one-outsi 
umplen
2α0

pB
2 ≥ 1 − ξ0

p , xp ∈X0

sv2 (5.12)Puesto que para los ve
tores soporte tipo 1 se 
umple que ξ0
p = 0 podemos agruparlas expresiones (5.11) y (5.12) en

(2α0
pB

2) + ξp ≥ 10, xp ∈ X0
sv (5.13)y por tanto solo los ve
tores soporte que satisfagan la 
ondi
ión anterior podrán pro-du
ir error en el pro
eso leave-one-out. Esto nos estable
e una 
ota superior del errorLOO de la forma

ε̂LOO =
Nsv∑
i=1

u ((2α0
pR

2) + ξp − 1)
l

, xi ∈ Xsv (5.14)La 
ota propuesta al error LOO, es un estimador muy sesgado del mismo, ya quees un estimador 
onservador en el sentido de que todos los posibles errores son 
onsi-derados 
omo tales. Sin embargo, propor
iona un método rápido de des
artar ve
toressoporte en el pro
eso leave-one-out total.5.1.1.3. Estimador basado en SpanEn [Vapnik00℄ se introdu
e un nuevo estimador del error leave-one-out basado enun nuevo 
on
epto denominado span (S) de los ve
tores soporte. Para entender este
on
epto, supongamos que entrenamos un 
onjunto X 
on un kernel lineal y 
omoresultado se obtiene un sub
onjunto de ve
tores soporte Xsv 
on 
oe�
ientes de La-grange aso
iados α0 = {α0
1
, α0

2
, ..., α0

Nsv}. Dentro del sub
onjunto Xsv distinguiremosaquellos ve
tores soporte de tipo 1 (Xsv1) para los 
uales
0 < α0

i < C, i = 1,2, ...Nsv1 (5.15)y aquellos soporte de tipo 2 (Xsv2) para los 
uales
α0

j = C, j = 1,2, ..Nsv2 (5.16)
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tores soportePara 
ada uno de los ve
tores soporte se de�ne el 
onjunto ∧p 
omo una 
ombina
iónlineal del resto de ve
tores soporte sujeta a restri

iones:
∧p = { Nsv∑

i=1,i≠p
λixi ∶

Nsv∑
i=1,i≠p

λi = 1,∀i ≠ p,0 ≤ αi + yiypλi ≤ C} (5.17)El 
onjunto ∧p 
ontiene todos los posibles planos de separa
ión lineales 
andidatosa ser una solu
ión del problema de optimiza
ión de las SVM supuesto que no 
ambiael 
onjunto de ve
tores soporte, dado que se tiene que 
umplir la restri

ión:
Nsv∑
i=1

αiyi = 0 (5.18)Se de�ne el span de un ve
tor xp ∈Xsv 
omo la mínima distan
ia que existe entreel ve
tor xp y el 
onjunto ∧p.
S2

p =min{( n∑
i=1,i≠p

λixi)2 , i ∈Xsv1 ∶ λp = −1,
n∑

i=1
λi = 0,0 ≤ αi + yiypλi ≤ C} (5.19)Un ve
tor xp ∈Xsv1 introdu
irá error en el pro
eso leave-one-out si 
umple

α0

pSp máx(D,
1√
C
) ≥ 1 (5.20)donde D es el diámetro de la hiperesfera más pequeña que en
ierra todos los puntos.Por tanto, existe una 
ota superior del error produ
ido por el estimador leave-one-out,

ε̂LOO ≤
Nsv2 + n∑

i=1
u (α0

pSp máx(D, 1√
C
) − 1)

l
, xi ∈Xsv1 (5.21)La 
ota anterior presenta 
omo ventaja un 
ál
ulo exa
to del error LOO introdu
idopor los ve
tores tipo 1. Sin embargo di
ha 
ota 
onsidera que todos los ve
tores tipo2 introdu
en error en el pro
eso leave-one-out, lo que no es 
orre
to. Por otro lado, el
ál
ulo del span de�nido según (5.19) es tan 
ostoso 
omo 
al
ular el error leave-one-outde una forma exa
ta, además de tener que 
al
ular el diámetro de la hiperesfera máspequeña que en
ierra todos los puntos. Por este motivo, en [Chapelle02a℄ supone quedurante el pro
eso leave-one-out, al retirar un ve
tor soporte xp ∈ Xsv la solu
ión delentrenamiento 
on el 
onjunto X/p ha
e que los 
onjuntos Xsv1 y Xsv2 sean iguales ala solu
ión de entrenamiento 
on todos los ve
tores soporte, 
on la ex
ep
ión del ve
torretirado en el pro
eso leave-one-out. Esta suposi
ión ha
e que el error leave-one-out nosea exa
to, pero el 
ál
ulo del span se pueda simpli�
ar mu
ho. Denominando 
omo

Ksv1 a la matriz kernel de los ve
tores soporte tipo 1, de�nimos la matriz,
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K̃sv1 = ( Ksv1 1

1T 0
) (5.22)y su inversa A = K̃

−1

sv1, se 
al
ula el span de los ve
tores soporte tipo 1 
omo:
S2

p = 1

A (p, p) , 0 < αp < C (5.23)Bajo la aproxima
ión realizada sobre el mantenimiento de 
onjuntos de ve
toressoporte, también es posible 
al
ular el span de los ve
tores soporte tipo 2 
omo:
S2

p = κ (xp,xp) − vT
p Avp (5.24)donde vp es un ve
tor de dimensión n+1 
on 
omponentes κ (xp,xi) , i ∈Xsv1 y 
uyoúltimo elemento es un 1.Una vez estimado el span de un ve
tor soporte, bajo la suposi
ión de que el 
onjuntode ve
tores soporte tipo 1 y tipo 2 se mantiene igual en el pro
eso de leave-one-out, elerror se estima 
omo:

ε̂LOO =
Nsv∑
i=1

u (α0

i S
2

i − yif 0 (xi))
l

, xi ∈Xsv (5.25)5.1.2. Fun
ión de optimiza
ión propuestaEn el mar
o de esta tesis se propone una fun
ión de estima
ión del error que ade-más tendrá en 
uenta el número de ve
tores soporte aso
iado a los hiperparámetrosdados. La fun
ión de estima
ión se basa en el 
ál
ulo exa
to del error leave-one-outrealizado de forma e�
iente mediante la apli
a
ión de una serie de té
ni
as que redu
ensensiblemente el número de opera
iones a realizar.Partiendo de la 
ondi
ión del estimador ξα, durante el pro
eso leave-one-out solopueden produ
ir error aquellos patrones que sean ve
tores soporte y 
umplan la 
on-di
ión (5.13). Por otro lado, aquellos ve
tores soporte de tipo 2, en los que αi = C,que resulten in
orre
tamente 
lasi�
ados en su entrenamiento produ
irán error segurodurante el pro
eso leave-one-out por lo que no es ne
esario realizar el entrenamientosin 
ada una de estas muestras. Esto ha
e que solo se deba 
omprobar una pequeñaparte del 
onjunto de entrenamiento.Para los ve
tores soporte que no 
umplan las 
ondi
iones anteriores y por tantohaya que realizar su pro
eso leave-one-out se debe 
omprobar si introdu
en error, deforma que se 
umpla:
ypf (xp) = yp [l−1∑

i=1
α

p
i yiκ (xp,xi) + bp] < 0 (5.26)
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tores soportesiendo [αp, bp] el resultado del entrenamiento sin la muestra xp. La primera té
ni
a queusaremos para redu
ir el 
oste 
omputa
ional del pro
eso leave-one-out es la té
ni
a
ono
ida 
omo la inser
ión de semilla del ve
tor αp (alpha seeding) y fue propuesta en[DeCoste00℄ y [Lee04℄. Sea el ve
tor αp una posible solu
ión ini
ial del problema deoptimiza
ión de las SVM, en un entrenamiento normal se parte del ve
tor αp nulo parallegar a la solu
ión �nal αp. En su lugar, en la té
ni
a alpha seeding se parte de unaposible solu
ión del ve
tor �nal αp no nula, formada a partir del ve
tor en
ontrado enel entrenamiento 
on todas las muestras α0, de forma que el multipli
ador de Lagrange
α0

p se reparte asegurando que se 
umple:
l−1∑
i=1

α
p
i yi = 0 (5.27)En nuestro 
aso, la forma en 
ómo se reparte este multipli
ador de Lagrange va-ría respe
to de 
ómo se realizaba en los trabajos anteriormente 
itados. El algoritmopropuesto para la té
ni
a de inser
ión de semilla 
onsta de los siguientes pasos:1. Ini
ializar λp = 1, αp

i = α0
i ∀i ≠ p.2. Bus
ar el ve
tor más próximo que 
umpla:

mı́n
i
∥xp −xi∥Sujeto a:

0 < α
p
i < C

yp = yi

(5.28)3. Si se 
umple la 
ondi
ión
α

p
i +α0

pλp < C (5.29)a
tualizamos los valores
α

p
i = α

p
i +α0

pλp

λp = 0
(5.30)Si no se 
umple la 
ondi
ión (5.29) se a
tualizan los valores mediante:

α
p
i = C λp = C−α0

p

α0
p

(5.31)4. Si λp = 0 se termina el algoritmo. En 
aso 
ontrario se repite desde el paso 2 hastaque λp = 0. Si no existen ve
tores que 
umplan la 
ondi
ión impuesta en (5.28)se relaja la 
ondi
ión y se bus
an entre los ve
tores que 
umplan:
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α

p
i < C yp = yi (5.32)De esta forma, se parte de una solu
ión ini
ial próxima al ve
tor solu
ión �nal αpredu
iendo el número de itera
iones medio ne
esarias para llegar a esta última.La segunda té
ni
a apli
ada para a
elerar el pro
eso es la redu

ión del 
onjuntode búsqueda o grupo de patrones que puede 
ambiar el valor de la semilla ini
ial.Esta té
ni
a es 
ono
ida 
omo redu

ión del 
onjunto (shrinking) [Fan05℄ y se empleahabitualmente en el entrenamiento de las SVM. De�nimos la fun
ión

g (xj) = − l−1∑
i=1

α
p
i yiκ (xj ,xi) + yj (5.33)y los 
onjuntos:

Iup (αp) = { αp
i < C Si yi = 1

α
p
i > 0 Si yi = −1 (5.34)

Ilow (αp) = { α
p
i < C Si yi = −1

α
p
i > 0 Si yi = 1

(5.35)Las úni
as muestras que pueden 
ambiar el valor de su multipli
ador α
p
i respe
todel valor de la semilla ini
ial α

p
i deben estar 
ontenidas en el 
onjunto

Λ = {i∣M (αp) ≤ g (xi) ≤m (αp) (5.36)donde
m (αp) =máx

k∈Iup

g (xk) M (αp) = mı́n
k∈Ilow

g (xk) (5.37)Con los pasos anteriores se 
onsigue redu
ir el tiempo de 
ómputo sobre el 
ál
ulode aquellas muestras que pre
isan del entrenamiento del 
onjunto 
on ex
ep
ión de lamuestra xp.Para mostrar las 
ualidades del método propueto, supongamos que del 
onjunto dedatos de 
lasi�a
ión de al
holes nos 
entramos en el 
lasi�
ador que separa la 
laseetanol 
ontra el resto. Si utilizáramos un 
lasi�
ador que no fuera una SVM estimar elerror leave one out supondría realizar l = 849 entrenamientos. Sin embargo, tras apli
arlas 
ondi
iones de estimador ξα y obviar aquellos ve
tores soporte tipo 2 que produ
enerror, solo hay que 
omprobar 32 ve
tores soporte mediante un entrenamiento 
ompleto.En la �gura (5.1(a)) se apre
ia el número de itera
iones ne
esarias para 
ada uno delos 32 
lasi�
adores en los que hay que entrenar y probar 
on el ve
tor soporte quese ha dejado fuera del pro
eso. Di
ho número de itera
iones para tres 
asos distintos:en el primero no se 
onsidera la té
ni
a alpha-seeding, en el segundo se 
onsidera elmétodo alpha-seeding propuesto en [Lee04℄ y en el ter
er 
aso se 
onsidera el método
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tores soportede alpha-seeding propuesto en esta tesis. Se puede observar 
ómo el método propuestopropor
iona resultados ligeramente mejores que el método propuesto en [Lee04℄, lo queha sido 
ontrastado para varios 
lasi�
adores. Además, el método propuesto tiene laventaja de apli
ar la té
ni
a de redu

ión del 
onjunto, de forma que para 
ada uno delos entrenamientos de la �gura anterior no es ne
esario trabajar 
on las l − 1 muestras.En la �gura (5.1(b)) se muestra el tamaño del 
onjunto de entrenamiento para 
adauno de los 32 
lasi�
adores. Para entender mejor la 
ompara
ión, se muestra en línea
ontinua 
on l − 1 muestras 
on las que se trabaja en otros métodos diferentes delpropuesto.
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ión en el 
onjunto de entrenamiento.Figura 5.1: Apli
a
ión del método de 
ál
ulo leave-one-out propuesto.Además de estimar el error, en el 
apítulo anterior se señalaba la importan
ia deredu
ir el número de opera
iones en la fase de test, lo que se 
onsigue en el 
aso de lasSVM teniendo que evaluar menos ve
tores soporte. Por tanto, el objetivo de la fun
iónpropuesta no solo es optimizar los hiperparámetros respe
to al error estimado, sinotambién en 
uanto al número de ve
tores soporte propor
ionado. La fun
ión propuestade optimiza
ión tiene la forma:
J (θ) = { Nsv (θ) /l2 Si εLOO (θ) ≤ µ

εLOO (θ) +Nsv (θ) /l2 Si εLOO (θ) > µ
(5.38)de forma que si el error leave-one-out εLOO es menor que un umbral µ, se 
onsidera elve
tor de hiperparámetros que menor número de ve
tores soporte presenta, mientrasque para valores superiores se trata de minimizar en primer lugar el error y solo antedos 
ombina
iones 
on el mínimo error se sele

ionará aquella 
on menor número deve
tores soporte. Para formar la fun
ión a optimizar desarrollada en (5.38) se ha apro-ve
hado que la fun
ión de error leave-one-out es es
alonada 
on una diferen
ia mínima



5.1. Ajuste de hiperparámetros 
on métodos estadísti
os 179de 1/l entre dos errores 
onse
utivos y que la 
antidad Nsv/l ≤ 1, motivo por el que sesuma la 
antidad Nsv/l2 que será siempre menor que el es
alón mínimo de la fun
iónde error leave-one-out.La apli
a
ión de esta fun
ión se realiza para 
ada 
lasi�
ador binario que 
omponeuna SVM, de forma que por 
ada uno de ellos se prueba en primer lugar si es apli
ableel kernel lineal. Si el error obtenido 
on di
ho 
lasi�
ador no supera el valor µ esta-ble
ido se sele

ionará este kernel para ese 
lasi�
ador binario, ya que solo se ne
esitael equivalente de un ve
tor soporte para evaluarlo. Si pro
ede, se prueba 
on el kernelRBF apli
ando y se obtiene el error aso
iado. En 
ualquier 
aso, si 
omo resultado dela optimiza
ión del kernel RBF se obtuviera un resultado peor que 
on el kernel lineal,aún habiendo superado el valor µ, se utilizaría el kernel lineal.5.1.3. Métodos des
ritos de optimiza
ión de hiperparámetrosUna vez que se han revisado los estimadores del error, tanto los vistos en el 
apí-tulo anterior 
omo las 
otas del error leave-one-out y su 
ál
ulo e�
iente des
ritos enla se

ión anterior, se des
ribe a 
ontinua
ión los métodos de búsqueda de los hiperpa-rámetros que minimizan di
hos errores, analizando en 
ada uno de ellos sus ventajasy sus in
onvenientes. Esta búsqueda puede realizarse 
onsiderando la varia
ión de losparámetros bien de forma lineal o de forma logarítmi
a.5.1.3.1. Método de rejillaLa búsqueda por rejilla o grid sear
h es el método más extendido 
uando no se
onsidera 
ada parámetro de forma independiente. Para su eje
u
ión se dis
retiza elespa
io de hiperparámetros θ de forma que solo se permite a 
ada parámetro tomar unaserie de valores mi dentro de un rango de�nido. Así el nuevo espa
io de hiperparámetros
ontendrá un número de 
ombina
iones N de�nido por:
N = h∏

i=1
mi (5.39)donde h es el número total de hiperparámetros a ajustar in
luyendo el parámetro deregulariza
ión C. Para 
ada una de estas 
ombina
iones se deberá estimar el error degeneraliza
ión, de forma que si 
onsideráramos solo dos hiperparémtros a optimizarse formaría una rejilla de valores en dos dimensiones. La ventaja que presenta estemétodo es que la fun
ión de evalua
ión no tiene requisitos de derivabilidad y ademáspuede in
orporar términos interesantes 
omo la in
lusión del número de ve
tores so-porte propuesta en la se

ión anterior. La desventaja de este método es el númerode 
ombina
iones ne
esarias que hay que eje
utar para tener una buena resolu
ión.Existen variantes del mismo 
omo la búsqueda iterativa de rejilla [Gestel04℄, mostrado
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tores soporteen la �gura (5.2), donde se parte de un número de divisiones pequeño y se en
uentrala 
ombina
ión que mejor resultado obtenga. A 
ontinua
ión se estable
e otra rejilla
uyos límites son los de la división ganadora en el paso anterior. Este pro
eso se puedeseguir iterando hasta 
onseguir una buena resolu
ión, pero puede 
aer fá
ilmente en unmínimo lo
al y su utiliza
ión para kernels 
on un número de hiperparámetros elevados,
omo los propuestos en las e
ua
iones (5.1) y (5.2), adquiere un grado de 
omplejidadelevado.
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Figura 5.2: Búsqueda por rejilla iterativa 
on dos hiperparámetros.5.1.3.2. Optimiza
ión por des
enso del gradientePara evitar los problemas planteados en la optimiza
ión por rejilla, algunos autoreshan sugerido utilizar una optimiza
ión por des
enso del gradiente. Para poder empleareste método, la fun
ión de evalua
ión del error debe 
umplir dos premisas:La fun
ión debe ser derivable al menos en un rango estable
ido para los hiperpa-rámetros.La derivada de la fun
ión 
on respe
to a los hiperparámetros debe ser 
ono
idade antemano.En [Chapelle02b℄ se utiliza este método 
on las 
otas del span y radius-margin,pero solamente puede ser apli
ado a las L2-SVM para poder in
luir el parámetro deregulariza
ión C 
omo parte del kernel. Este tru
o no se puede realizar en las L1-SVMque son las sele

ionadas para esta tesis dado que propor
ionan menos ve
tores soporte.Para poder apli
ar el método del des
enso del gradiente a las L1-SVM en [Chung03℄se utiliza una 
ota derivada del estimador radius-margin que sí es derivable respe
to a
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os 181sus hiperparámetros. No obstante, esta expresión presenta el in
onveniente de no ser
onvexa, por lo que pueden presentarse múltiples mínimos lo
ales. Además, 
omo seseñala en [Chapelle99℄, la 
ota radius-margin es efe
tiva si los puntos se sitúan en elespa
io transformado en una hiperesfera, mientras que si se sitúan en una hiperelipsoidedebido a la mayor varianza de uno de los ejes la 
ota fallará.Adi
ionalmente a los problemas anteriores, ninguno de los métodos basados en des-
enso por gradiente 
ontrola el número de ve
tores soporte, por lo que no sele

ionarálos hiperparámetros que en igualdad de 
ondi
iones propor
ionen un número menor deéstos y por tanto traten de redu
ir el número de opera
iones en la fase de test.5.1.4. Algoritmos genéti
osEl uso de algoritmos genéti
os ya fue introdu
ido en esta tesis apli
ado a la sele

iónde 
ara
terísti
as. En di
ha apli
a
ión 
ada 
romosoma o posible solu
ión se 
odi�
aba
omo una 
adena de bits en la que la presen
ia de la 
ara
terísti
a se 
odi�
aba 
omoun 1, mientras que la ausen
ia de la misma se 
ara
teriza por un 
ero. En este 
aso laapli
a
ión de los algoritmos genéti
os tratará de bus
ar la 
ombina
ión de los elementosde θ que optimi
e la e
ua
ión (5.38) que será 
onsiderada 
omo fun
ión de �tness.Re
ientes trabajos 
omo [Lessmann06℄ y [Zhang08℄ han intentado apli
ar un esquemaevolutivo al problema de sele

ión de hiperparámetros de un kernel optimizando elerror propor
ionado por el estimador ξα y la valida
ión 
ruzada respe
tivamente 
omofun
iones de �tness. Además de los problemas ya des
ritos sobre el uso de di
hosestimadores para la sele

ión de hiperparámetros, el problema fundamental 
onsisteen la 
odi�
a
ión de 
ada uno de los elementos de θ a un espa
io dis
reto 
on ni bits
ada uno. Si se 
odi�
an 
on po
os bits el método será muy similar al método de larejilla sin propor
ionar ventajas sobre éste. Por 
ontra, si el número de bits es ex
esivoel algoritmo genéti
o requerirá de un número elevado de genera
iones para 
onverger auna solu
ión óptima. Además, la in�uen
ia de la opera
ión de muta
ión es fuertementedependiente del número de bits empleado [Miller04℄.El algoritmo que se propone a 
ontinua
ión se basa también en el algoritmo sim-ple genéti
o (SGA) pero los 
romosomas son las variables θi en espa
io 
ontinuo sinne
esidad de ser dis
retizadas. Para poder trabajar 
on estas variables 
ontinuas, lasopera
iones de muta
ión y re
ombina
ión o 
ru
e deben ser rede�nidas según:Re
ombina
ión. La opera
ión de re
ombina
ión en el espa
io 
ontinuo se forma me-diante una 
ombina
ión lineal de los padres. Así, supongamos que tenemos dosindividuos θ1 y θ2 que han sido sele

ionados para tener des
endientes. La ope-ra
ión de re
ombina
ión viene dada por
θh = θ1 + ηR (θ2 − θ1) (5.40)
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tores soportedonde η ∈ [0,1] es un número aleatorio 
on distribu
ión uniforme y R es unnúmero que limita la zona de des
enden
ia. Si R ∈ [0,1], los des
endientes seen
ontrarán dentro del hiper
ubo 
uyos vérti
es opuestos forman los padres.Muta
ión. Para poder apli
ar la opera
ión de muta
ión nos basaremos en dos 
on
ep-tos: Muta
ión en dos pasos. En este 
aso, tenemos una primera etapa donde sede
ide sobre 
ada variable si existirá muta
ión o no.Ruido Gaussiano. Si se determina que una variable tiene que mutar, se
ambia su valor por otro generado mediante ruido gaussiano de media 
ero a
ada una de las variables que forman el 
romosoma o solu
ión del individuo.La varianza de di
ho ruido puede ser 
onstante, tomando un número muyredu
ido o dependiente de la genera
ión en la 
uál nos en
ontremos de laforma.
σk+1 = σk (1 − λ

k

NGeneraciones

) (5.41)De esta forma, en las primeras genera
iones la varianza es mayor, tratandode explorar todas las zonas del espa
io de búsqueda para evitar 
aer enun mínimo lo
al. En las últimas genera
iones nos 
entramos en el mínimo
al
ulado hasta el momento, 
on po
a o nula varia
ión sobre las solu
iones.El parámetro λ ∈ [0,1] 
ontrola 
ómo afe
ta el paso de las genera
iones enla varia
ión del ruido.5.1.5. Simulated annealingAl igual que los algoritmos genéti
os, esta té
ni
a ya fue introdu
ida para la sele
-
ión de 
ara
terísti
as. En este 
aso también extenderemos su uso para trabajar 
onvariables 
ontinuas. Casi todos los autores que han trabajado 
on esta té
ni
a 
oin-
iden en señalar que la 
ara
terísti
a más importante es el 
onsiderado esquema deenfriamiento. En nuestro 
aso, hemos utilizado una variante del algoritmo denomina-da Adaptive Simulated Annealing (ASA) [Ingber93℄ . El algoritmo apli
ado a nuestroproblema se resume en los siguientes pasos:1. Ini
ializar la temperatura a un valor T0. Sele

ionar de formar aleatoria unaposible 
ombina
ión del ve
tor θ y 
al
ular el estimador del error des
rito en(5.38). Guardar el ve
tor 
omo θg y el valor del error estimado 
omo ε̂ (θg).2. Sele

ionar un ve
tor θn ve
ino a θg mediante una fun
ión de ve
indad en la que
ada 
omponente de di
ho ve
tor se modi�
a según:
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θn

i = θ
g
i + sgn(ui − 0,5)T [(1 + 1

T
)∣2ui−1∣ − 1]Rj (5.42)donde uj ∈ [0,1] es una variable aleatoria uniforme y Rj representa el rango ad-mitido de la variable θj . En la genera
ión de un ve
ino se 
omprobará que lanueva 
omponente θn

i no supera los límites de los rangos estable
idos. Medianteesta fun
ión de ve
indad, 
onseguimos que a medida que se va enfriando la tem-peratura, además de ser más improbable que pueda ser a
eptada una solu
ión demayor error, la probabilidad de bus
ar por zonas más alejadas de la solu
ión a
-tual es menor. Mediante este esquema se 
onsigue que al prin
ipio se evite 
aer enmínimos lo
ales, mientras que según se va enfriando la temperatura, el algoritmobus
ará 
on alta probabilidad el mínimo dentro de una región determinada.Una vez 
al
ulado el nuevo ve
tor θn se 
al
ula la estima
ión de su error ε̂ (θn).3. Si se produ
e la 
ondi
ión ε̂ (θn) < ε̂ (θg), enton
es se guarda el 
ambio:
θg ← θn

ε̂ (θg)← ε̂ (θn) (5.43)4. Si no se produ
e la 
ondi
ión anterior a
eptamos el 
ambio expuesto en la expre-sión (5.43) 
on una probabilidad:
p = exp (− (ε̂ (θn) − ε̂ (θg)) /T ) (5.44)5. Si hemos al
anzado el número máximo de itera
iones devolvemos la solu
ión de θque mejor resultado hubiera obtenido, no teniendo ne
esariamente que 
oin
idir
on θg. Si no se ha al
anzado el número máximo de itera
iones, se a
tualiza latemperatura y se vuelve a repetir el algoritmo.El esquema de enfriamiento utilizado responde a la siguiente e
ua
ión:

T (k) = T0exp (−ηυk) (5.45)donde η es una 
onstante 
al
ulada para que la temperatura en la última itera
ión
oin
ida 
on la temperatura �nal deseada y υ es una 
onstante de enfriamiento que
ontrolará 
ómo de
re
e la temperatura a medida que avanzamos en 
ada itera
ión.Debe notarse que simulated annealing es un algoritmo no pobla
ional [Holger04℄. Sinembargo, en esta tesis se propone utilizar un 
onjunto de solu
iones ve
inas por 
adaitera
ión o temperatura bajo estudio. De esta forma, el ve
tor θn será el que obtengaun mínimo error del 
onjunto de solu
iones ve
inas 
readas para 
ada temperatura.
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tores soporte5.1.6. Optimiza
ión por 
olonia de hormigasLa optimiza
ión por 
olonia de hormigas (ACO a
rónimo de Ant Colony Optimi-zation) (ACO) es un método meta-heurísit
o re
iente basado en la denominada inte-ligen
ia de los inse
tos, por lo que se 
onsidera un método bioinspirado. Este métodopropor
iona buenos resultados para solu
ionar problemas 
ombinatorios difí
iles, por loque se ha utilizado en esta tesis para el ajuste de hiperparámetros 
uando el número deéstos a ajustar es elevado. Este 
aso, o
urre 
uando queremos ajustar los denominadosfa
tores de es
ala de la e
ua
ión (5.2) para determinar 
ada uno de los 
oe�
ientes delve
tor γ y el parámetro C.En el 
aso de la optimiza
ión ACO, el algoritmo 
uenta 
on los siguientes elementos:Un número de hormigas arti�
iales. Cada hormiga viaja a través de un 
aminoaso
iado a una solu
ión del ve
tor θ = [γ,C].Se dis
retiza el rango de valores de 
ada uno de los elementos del ve
tor θ. Así,el parámetro C solo puede tomar una serie de valores estable
idos y 
ada uno delos parámetros γi tomarán una serie de m valores.Existe un estado ini
ial S0 desde donde todas las hormigas 
omienzan su viaje.Además, nos referimos al estado Si
j 
omo el estado j-ésimo aso
iado a la 
ara
te-rísti
a i, siendo i < d y d la dimensión del problema. Por otro lado, nos referimosal estado SC

j 
omo el estado j-ésimo aso
iado 
on el parámetro C.Desde 
ada estado Si
j a otro estado Si+1

z existe un 
amino 
on los siguienteselementos:� La probabilidad Pjz de que ese 
amino pueda ser sele

ionado por una hor-miga.� Un valor de feromona τjz que depende del número de hormigas que hayanviajado por ese enla
e ha
e po
o tiempo.Para expli
ar mejor el algoritmo nos �jamos en la �gura (5.3) 
orrespondiente a unproblema 
on dimensión d = 3, a la que se ha añadido una 
olumna de estados adi
ionalpara en
ontrar el valor del parámetro óptimo C. Cada hormiga 
omienza su viaje enel estado S0 donde puede elegir entre los m valores de γ1, tomando en el ejemplo de la�gura un valor m = 5. En este movimiento ini
ial se ha sele

ionado el estado S1

j 
onuna probabilidad P0j . Desde el estado Si
j solamente puede moverse a otro estado dondesele

ionará el valor γ2 para su solu
ión. Este movimiento se hará 
on una probabilidad

P 1
jz y proseguirá su 
amino. Una vez que llega al estado SC

h sele

ionará el valor delparámetro C y habrá 
on
luido su viaje que 
onstituirá una posible solu
ión al ve
tor
θ.
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Figura 5.3: Esquema de fun
ionamiento del algoritmo ACO apli
ado a la sele

ión dehiperparámetros.Para 
ada instante de tiempo t, hay k hormigas 
on
urrentes viajando a través delos estados. En la �gura (5.3) se ha representado el viaje, aso
iado a una solu
ión delproblema, de una hormiga y los posibles 
aminos que puede tomar en 
ada momento.Una vez que se ha expli
ado la rela
ión entre la sele

ión de hiperparámetros y los
aminos seguidos por 
ada hormiga, se des
riben a 
ontinua
ión los pasos del algoritmodiseñado:1. Crear todos los posibles estados dis
retizando el espa
io de variables. Asignaruna distribu
ión uniforme para todos los posibles saltos de un estado a otro.2. Asignar la misma 
antidad de feromona τjz para todos los posibles 
aminos.3. Asignar k hormigas al nodo ini
ial. Cada hormiga sele

ionará una solu
ión j parael valor de γ1 dependiendo del valor de la probabilidad P0j. Una vez que ha he
hoesta sele

ión, el siguiente estado será elegido dependiendo de la probabilidad delos diferentes 
aminos ha
ia el siguiente estado.4. Una vez que las k hormigas han 
ompletado su viaje, y por tanto 
ada una deellas tiene aso
iada una posible solu
ión, se 
al
ula alguno de los estimadores delerror des
ritos previamente.5. Se sele

ionan las B hormigas que hayan 
onseguido valores más bajos del esti-mador de error.6. Se in
rementa el valor de 
ada enla
e mediante:
∆τjz = { Q

ε̂k
si k ∈ B

0 si k ∉ B . (5.46)donde Q es una 
onstante que debe ser sele

ionada a priori.
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tores soporte7. Conservar la solu
ión 
uyo error sea el menor hasta el momento.8. Re
al
ular todas las probabilidades del 
amino:
Pjz = τλ

jz∑ τλ
j

(5.47)donde λ es una 
onstante a ser ajustada.9. Realizar la evapora
ión del nivel de feromona:
τ it+1
jz = (1 − ρ) τ it

jz (5.48)donde ρ, es un 
oe�
iente de evapora
ión.10. Si se ha al
anzado el número máximo de itera
iones, �nalizar el algoritmo ydevolver la solu
ión 
uyo estimador del error haya resultado menor. Si no se haal
anzado el número de itera
iones máximas, se repite desde el paso 3.El algoritmo ACO expuesto solo tiene sentido 
uando se desea utilizar sobre kernelsmultiexponen
iales.5.1.7. Parti
le swarm optimizationLa optimiza
ión por enjambre de partí
ulas o PSO [Cler
02℄ es un método re
ientede optimiza
ión muy utilizado para la minimiza
ión de fun
iones. Este método estáinspirado en el movimiento emergente de una bandada de pájaros en búsqueda de
omida. Al igual que los anteriores métodos de búsqueda meta-heurísti
a des
ritoshasta ahora, la búsqueda del mínimo se realiza mediante un pro
eso iterativo en elque 
ada vez una pobla
ión o 
ombina
ión de m posibles solu
iones bus
a medianteun pro
eso aleatorio dirigido el óptimo de la fun
ión de evalua
ión. En nuestro 
aso, elalgoritmo puede resumirse en los siguientes pasos:1. El espa
io de búsqueda de los hiperparámetros se a
ota entre unos valores míni-mos y máximos.2. Cada una de las partí
ulas θi está formada por una posible solu
ión del ve
torde hiperparámetros.3. En la primera genera
ión, se asigna para 
ada partí
ula una posi
ión ini
ial θi (0)
onsistente en posibles solu
iones del ve
tor de hiperparámetros tomadas de for-ma aleatoria mediante una distribu
ión uniforme del ve
tor del espa
io a
otado dehiperparámetros. Además, a 
ada partí
ula le asignaremos una velo
idad ini
ial
vi (0), siendo este valor también aleatorio.
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ada una de las partí
ulas mediante la fun
ión de error des
rita en(5.38). Para 
ada partí
ula, guardaremos el valor pbesti 
omo el mínimo al
anzadopor 
ada partí
ula, además de la posi
ión asignada a di
ho valor θpbesti. Si elvalor aso
iado a la posi
ión a
tual de 
ada partí
ula no es menor que el mínimoal
anzado hasta ahora, no se guardará nada.5. De entre los valores 
al
ulados hasta el momento pbesti y sus posi
iones aso
iadas
θpbesti, se guarda la mínima de todas ellas 
omo gbest o mínimo global al
anzadoy su posi
ión aso
iada 
omo θgbest.6. Si el número de genera
iones es el máximo permitido se devuelven los valores
θgbest y gbest. Si por el 
ontrario, el número de genera
iones no ha al
anzado elmáximo, las posi
iones y velo
idades de las partí
ulas se modi�
an según:

vi (t + 1) = φ (t)vi (t) + c1r1 (θpbest − θi (t)) + c2r2 (θgbest − θi (t))
θi (t + 1) = θi (t) + vi (t + 1) .

(5.49)donde vi(t + 1) es la nueva velo
idad de la partí
ula i, c1 y c2 son 
oe�
ientesrela
ionados 
on la atra

ión a las posi
iones θpbesti y θgbest respe
tivamente, r1,2 ∈[0,1] son números aleatorios 
on distribu
ión uniforme y φ (t) es la fun
ión deiner
ia. En este trabajo se ha seguido la fun
ión de iner
ia des
rita en [Trelea03℄,
on la siguiente expresión:
φ (t) = αi + (αf −αi) (t)

tInerciaF inal

(5.50)donde αi es el valor de la iner
ia ini
ial, αf es el valor de la iner
ia �nal, t ∈[1,2, ...k] es la genera
ión a
tual y tInerciaF inal es la genera
ión para la 
uál lainer
ia pasa a ser un valor 
onstante αf .La ventaja del algoritmo PSO es que 
ada partí
ula o posible solu
ión del problemase en
amina usando su propia informa
ión pasada y la de sus ve
inos. Este he
ho ha
eque 
ada partí
ula vuele ha
ia una posi
ión mínima, pero pueden es
apar de la mismasi resulta ser un mínimo lo
al.5.1.8. Eje
u
ión distribuidaTodos los algoritmos expuestos en la se

ión anterior son fá
ilmente realizablesen un entorno de programa
ión paralela, por lo que se utilizó la toolbox de MatlabDistributed Computing. En la �gura (5.4) se muestra un esquema del fun
ionamientode esta herramienta. En un servidor prin
ipal se eje
uta el algoritmo de optimiza
ión
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tores soportebajo 
onsidera
ión. En todos los algoritmos expuestos, en 
ada itera
ión hay que eva-luar una serie de posibles solu
iones del ve
tor de hiperparámetros, por lo que en estemomento el programa servidor 
onta
ta 
on el job manager o gestor de trabajos, deforma que se le manda evaluar la pobla
ión de solu
iones a
tual. El gestor de trabajos,tiene una serie de workers o trabajadores aso
iados en
argados de re
ibir los posibleshiperparámetros y evaluar la fun
ión (5.38) 
on ellos. Hay que señalar que en una pri-mera instan
ia los trabajadores deberán ser noti�
ados sobre qué 
onjunto de datosse requiere la optimiza
ión, ya que los patrones de entrenamiento no se pasan por lared para evitar demoras en el 
ál
ulo. Cada ordenador puede eje
utar varios workersen paralelo, pero en nuestros experimentos hemos observado que el mejor rendimientose al
anza lanzando un trabajador por 
ada nú
leo disponible del pro
esador. Para larealiza
ión de las pruebas se dispuso de 
in
o ordenadores en paralelo 
on dos trabaja-dores en 
ada uno, por lo que supone tener diez trabajadores totales. Este he
ho ha
eque las pobla
iones de solu
iones para 
ada algoritmo sean, en la medida de lo posible,múltiplos de diez.
Servidor

Ejecución del 
algoritmo

Job

Manager

Worker

1

Worker

2

Worker

3

Worker

nFigura 5.4: Esquema de eje
u
ión distribuida.5.1.9. Resultados y 
ompara
ionesLos métodos anteriormente mostrados se apli
an a 
ada uno de los 
lasi�
adoresbinarios utilizados para resolver un problema multi
lase mediante SVM. Es importantedesta
ar que todos los métodos de búsqueda propuestos en esta se

ión, 
omo alter-nativa al método de la rejilla, se basan en eje
u
iones aleatorias y por tanto no tienenpor qué ofre
er los mismos resultados 
ada vez que se eje
utan. Uno de los 
on
eptosmás importantes en la apli
a
ión de algoritmos meta heurísti
os es la probabilidad deal
anzar una solu
ión óptima para 
ada uno de ellos para un número de genera
ionesdeterminado. Sin embargo, en los problemas bajo estudio, es imposible 
ono
er la so-
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ión óptima exa
ta, ya que se trata de variables 
ontinuas. Para poder aproximarla solu
ión óptima, se ha optado por apli
ar el método de la rejilla 
on un númerode puntos elevado, de forma que obtendremos el ve
tor θgrid y un número de ve
toressoporte Nsvgrid. Se 
onsidera que un método de búsqueda ha en
ontrado una solu
iónóptima al problema si 
umple las siguientes 
ondi
iones:La desvia
ión del ve
tor en
ontrado θMetodo es menor que un 1% en 
ada pará-metro respe
to a la en
ontrada en θgrid.El error leave-one-out en
ontrado 
oin
ide o es menor que el error en
ontrado
on el método de la rejilla.El número de ve
tores soporte es inferior o no supera más de un 2% respe
to alen
ontrado 
on el método de la rejilla.De esta forma, se pueden realizar 
urvas de probabilidad de éxito 
ontra el númerode genera
iones empleadas, 
omo las mostradas en la �gura (5.5). Para la realiza
ión de
ada 
urva se 
omienza eje
utando el algoritmo permitiendo muy po
as evalua
iones,de forma que la probabilidad de en
ontrar una solu
ión 
er
ana a la óptima será muybaja. A medida que aumenta el número de evalua
iones permitidas, tanto por ampliarel número de genera
iones 
omo por ampliar el número de individuos por genera
ión,la probabilidad de a
ierto irá 
re
iendo, siendo esta subida más rápida 
onforme seamás e�
iente el algoritmo. La �gura (5.5) muestran 
urvas realizadas para diferentes
lasi�
adores binarios que separan una 
lase del resto, 
uando se optimiza un ve
tor dehiperparámetros θ = [C,γ]. Para 
ada uno de estos 
lasi�
adores se eje
utó el métodode la rejilla 
on las siguientes 
ara
terísti
as:En lugar de optimizar el parámetro C se trabaja 
on el logaritmo de di
ha varia-ble.El espa
io de búsqueda se a
ota de la siguiente manera:Parámetro C . El espa
io de búsqueda se a
ota entre log (C) ∈ [0,9].Parámetro γ . El espa
io de búsqueda queda a
otado mediante γ ∈ [γ1, γ2],
al
ulando estos valores mediante
γ1 = 1

d

γ2 = 50

d

(5.51)donde d es la dimensión de los patrones de entrenamiento.En 
ada paso, se realiza la búsqueda sobre rejillas de tamaño 20 × 20 
on unnúmero de 4 itera
iones, lo que supone un total de 2000 evalua
iones para 
ada
lasi�
ador.
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(d) Optimiza
ión sobre 
onjunto Ci
lovoltiampe-rogramas.Figura 5.5: Curvas de por
entaje de éxito al en
ontrar hiperparámetros en fun
ión delnúmero de fun
iones evaluadas.Los algoritmos propuestos a
otan su espa
io de búsqueda de igual forma a 
omo sea
ota 
on el algoritmo de la rejilla. Para el 
ál
ulo de la probabilidad en 
ada puntose eje
uta el algoritmo durante 50 repeti
iones y se mide 
uales de ellas obtuvieronéxito según las 
ondi
iones des
ritas anteriormente. En las 
urvas mostradas, se puedeapre
iar que no existe ningún método que sea 
laramente superior, aunque PSO desta
aen algunos 
asos.En la tabla (5.1) se muestran los resultados obtenidos, utilizando PSO 
omo métodode optimiza
ión de la fun
ión de error propuesta, sobre la apli
a
ión de los diferentes
onjuntos de datos 
on los que se trabajó en el 
apítulo anterior. Hay que indi
arque para los 
onjuntos de separa
ión de vinos por espe
trofotometría UV-VIS no seprodu
e ganan
ia alguna, ni en pre
isión ni en número de ve
tores soporte, porquese ha sele

ionado un kernel lineal. Para el resto de 
onjuntos de datos vemos 
ómo
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lase para las SVM 191Dataset Método Optimiza
iónClási
o PSOACC Nsv ACC NsvAl
oholes 0.985 288.83 0.992 180.12Vinos Blan
os 0.889 6 0.889 6Vinos Tintos 0.917 8 0.917 8FIA 0.954 79.38 0.971 63.12Ci
lovoltiamperogramas 0.968 62.4 0.985 57.24CSIC 0.833 58.5 0.856 55.3Tabla 5.1: Comparativa de resultados de apli
a
ión entre el método 
lási
o y la opti-miza
ión por PSO propuesta.mejora tanto la tasa de a
ierto 
omo el número de ve
tores soporte medio ne
esario,tras realizar múltiples experimentos sobre 
ada 
onjunto de datos.El ajuste de hiperparámetros 
on métodos meta-herurísti
os 
onstituye una apor-ta
ión original de esta tesis, habiéndose publi
ado parte de las ideas en [A
evedo07b℄y [A
evedo06℄.5.2. Estrategias multi
lase para las SVMUno de los aspe
tos que más 
riti
an los detra
tores del uso de las SVM es su 
on
ep-
ión para resolver problemas binarios, quedando abierto 
ómo se solu
ionan los proble-mas multi
lase. Existen varios trabajos ([Bredensteiner99℄, [Weston99℄ o [Crammer01℄)que han intentado reformular el problema de optimiza
ión de las SVM para abordarsu estudio partiendo de un problema multi
lase. Sin embargo, aunque la solu
ión pro-puesta en estos trabajos es matemáti
amente atra
tiva, su implementa
ión es 
omplejay no propor
ionan tan buenos resultados 
omo la división del problema mediante 
la-si�
adores binarios.Hasta ahora, la estrategia seguida en esta tesis ha sido la denominada uno 
ontratodos, 
onsistente en dividir el problema en M problemas binarios. Para las futurasmuestras de test, el método 
lási
o asigna a la muestra x la 
lase Ci según:
x ∈ Ci máx

i
fi (x) (5.52)donde fi (x) es la salida del 
lasi�
ador i-ésimo. De esta forma se asigna la 
lase a aquél
lasi�
ador que propor
ione una mayor salida de las SVM. Sin embargo, el valor de lafun
ión de de
isión de una SVM es un valor no 
alibrado sobre la pertenen
ia o no auna 
lase, por lo que 
omparar las salidas dire
tamente de di
has SVM no es 
orre
to
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tores soportedesde un punto de vista matemáti
o. A lo largo de esta se

ión se verá 
ómo solventareste problema y otro tipo de estrategias para la resolu
ión de problemas multi-
lase.5.2.1. Probabilidades de PlattPara poder utilizar la estrategia uno 
ontra todos, en [Platt99℄ se propone tradu
irla salida f (x) de 
ada SVM a una probabilidad P (x ∈ Ci /f (x)). Supongamos quetenemos un problema de 
lasi�
a
ión 
omo el mostrado en la �gura (5.6), para el quese estable
e una frontera de de
isión 
reada, sin pérdida de generalidad, 
on un kernellineal. La tasa de a
ierto del propio problema, 
omo muestra la �gura, es de un 86,81%.
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Figura 5.6: Problema de 
lasi�
a
ión arti�
ial y frontera 
reada por una SVM.En la �gura (5.7(a)) se han representado los histogramas estimados de la distri-bu
ión de las muestras positivas y negativas según el valor de f (x). Si se utiliza elhistograma de muestras positivas para estimar la P (f (x) , x ∈ C+), podemos apli
arel teorema de Bayes para estimar la probabilidad a posteriori:
P (x ∈ C+ /f (x)) = P (f (x) /x ∈ C+)P (x ∈ C+)

P (f (x) /x ∈ C+)P (x ∈ C+) +P (f (x) /x ∈ C−)P (x ∈ C−) (5.53)donde P (x ∈ C+) es la probabilidad de las muestras positivas, que puede ser estimada apartir del 
onjunto de entrenamiento. Los resultados de apli
ar Bayes sobre el problemaarti�
ial 
onsiderado se pueden ver en la �gura (5.7(b)), donde se puede apre
iar quepara valores muy negativos de f (x) la probabilidad de que la muestra pertenez
a a
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(b) Apli
a
ión del teorema de Bayes a las mues-tras positivas.Figura 5.7: Estima
ión de la P (x ∈ C+ /f (x)) para el problema arti�
ial.la 
lase positiva es prá
ti
amente nula, mientras que para valores muy positivos laprobabilidad tiende a la unidad. A partir de esta grá�
a se puede apre
iar que la
P (x ∈ C+ /f (x)) se puede aproximar por una fun
ión sigmoidal de la forma:

P (x ∈ C+ /f (x)) ≈ 1

1 + exp (−Af (x) −B) (5.54)donde los 
oe�
ientes A y B son parámetros que ne
esitan optimizarse para ajustar lasigmoide. Como resultado de esta optimiza
ión, se obtiene la grá�
a representada en la�gura (5.8(a)), en la que se muestra también el umbral para una P (x ∈ C+ /f (x)) = 0,5
omo nuevo umbral Thr, que puede ser 
al
ulado a partir de los parámetros de lasigmoide mediante:
Thr = −B

A
(5.55)En la �gura (5.8(b)) se ha realizado el 
ál
ulo 
onsiderando el pro
eso para lasmuestras negativas. Se ha superpuesto la sigmoide de las muestras positivas, dando
omo resultado la 
omplementaria, de forma que ambas probabilidades suman la unidadpara todos los valores de f (x).En la �gura (5.9) se muestra el problema de 
lasi�
a
ión 
on el nuevo umbralen
ontrado, 
onsiguiendo una mejor tasa de a
ierto que 
on el umbral �jado a 
ero. Sinembargo, el objetivo no es tanto mejorar la tasa de a
ierto de 
ada 
lasi�
ador binario,sino permitir la 
ompara
ión entre diferentes SVM. De esta forma, en la estrategia uno
ontra todos se debe añadir para 
ada 
lasi�
ador una etapa que 
onvierta la salidadel 
lasi�
ador fi (x) en la salida de una sigmoide σi (x) 
on 
oe�
ientes ajustados Ai
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(b) Ajuste de sigmoide para las muestras nega-tivas.Figura 5.8: Ajuste de la P (x ∈ C± /f (x)) mediante sigmoides.
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Figura 5.9: Problema de 
lasi�
a
ión arti�
ial 
on la nueva frontera.
y Bi. El ajuste de estos parámetros se realiza mediante la optimiza
ión del siguienteproblema:
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mı́n
A,B

F (A,B) = − l∑
j=1

tj log (σ (xj)) + (1 − tj) (1 − log (σ (xj)))

tj =
⎧⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎩

N++1
N++2

si yj = 1

1

N−+2
si yj = −1

(5.56)donde N+ y N− son la 
antidad de muestras positivas y negativas respe
tivamente. Pararesolver la e
ua
ión (5.56) se siguió la implementa
ión des
rita en [Lin07℄, que utilizaun método de optimiza
ión de Newton 
on se
uen
ia de búsqueda ba
tra
king. Paralas futuras muestras de test, en lugar de utilizar el 
riterio des
rito en (5.52), ahora sebus
a:
x ∈ Ci máx

i
P (x ∈ Ci /fi (x)) = 1

1 + exp (−Aifi (x) −Bi) (5.57)En la �gura (5.10) se pueden apre
iar las sigmoides en
ontradas para el 
onjuntode vinos tintos mediante espe
trofotometría UV-VIS. En esta �gura podemos apre
iar,para un 
aso real, 
ómo 
ambia el 
riterio de de
isión. Para una muestra determinada seobtienen los valores de las fun
iones de de
isión 
orrespondientes a las denomina
ionesde origen La Man
ha y Valdepeñas f1 (x) = 1,53 y f2 (x) = 0,97 respe
tivamente,por lo que siguiendo el 
riterio 
lási
o la muestra sería asignada a la denomina
iónde origen La Man
ha. Sin embargo, si observamos la �gura (5.10) en
ontramos que lasigmoide pintada en 
olor rojo 
orresponde al 
lasi�
ador La Man
ha 
ontra los demás,mientras que la 
lase Valdepeñas tiene asignada la sigmoide dibujada en 
olor azul. Así,los valores de salida de las sigmoides serán σ1 (x) = 0,81 y σ1 (x) = 0,93, por lo que�nalmente es asignada la 
lase Valdepeñas.En la tabla (5.2) se muestran los resultados en
ontrados utilizando el método 
lási
oy el método de Platt para los 
onjuntos bajo estudio de esta tesis. Para realizar la tabla,se realizaron L > 30 experimentos de división de los 
onjuntos de entrenamiento y test,
al
ulando adi
ionalmente las sigmoides para 
ada uno de los 
lasi�
adores binarios.En di
ha tabla se muestra la media de la tasa de a
ierto para ambos métodos y los testde signi�
an
ia estadísti
a de Wil
oxon y t-test, exponiendo sus resultados 
omo se vioen el 
apítulo anterior. Se mar
an en negrita los resultados que plantean diferen
ias
on signi�
an
ia estadísti
a. Para el entrenamiento se utilizó el método de ajuste dehiperparámetros des
rito en la se

ión anterior, empleando en 
ada 
aso el kernel ysus parámetros aso
iados que mejor resultado dieron 
on búsqueda mediante PSO.Debe desta
arse que el método expuesto requiere para el entrenamiento de la sigmoidemuestras que resulten mal 
lasi�
adas 
on el método 
lási
o. Hay que ha
er notarque si el problema es 
laramente separable, los parámetros de la sigmoide tenderán a
Ai →∞ y Bi → 0. De esta premisa se puede entender que 
uando todos los parámetros
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Figura 5.10: Sigmoides en
ontradas para el 
onjunto de 
lasi�
a
ión de vinos tintosmediante espe
trofotometría UV-VIS.Dataset Método Método Test T-testClási
o Platt Wil
oxonAl
oholes 0.992 0.991 0.35 60.32Vinos Blan
os 0.917 0.931 12.36 1.02Vinos Tintos 0.889 0.911 7.23 2.04FIA 0.971 0.974 1.35 35.4Ci
lovoltiamperogramas 0.985 0.978 1.86 8.12CSIC 0.856 0.888 20.3 0.85Tabla 5.2: Comparativa de resultados 
on la apli
a
ión de las probabilidades de Platt.de las sigmoides tienden a estos valores, el método de Platt 
onvergería 
on el método
lási
o, ya que las sigmoides se 
onvertirían en fun
iones es
alón sin desplazamiento yserá la ganadora la que propor
ione un mayor valor de f (x), motivo por el que esteúltimo suele dar buenos resultados aunque matemáti
amente no sea 
orre
to 
omparardire
tamente las salidas de las SVM.Por último, es ne
esario 
omentar la re�exión que se ha
e en [Tipping01℄ sobrela 
apa
idad del método propuesto para medir la probabilidad P (x ∈ C+ /f (x)). Enel 
aso del trabajo 
itado se pone de mani�esto que, partiendo de dos distribu
ionesuniformes solapadas en una zona, el 
ál
ulo de la probabilidad en
ontrado 
on el métodode Platt no puede ajustarse bien al 
ál
ulo de la probabilidad real. La respuesta a la
ríti
a que ha
e Tipping es que se han utilizado fun
iones sigmoidales dependientes de
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lase para las SVM 197la salida de una SVM y ésta salida es 
re
iente a medida que la muestra se aleja delplano de separa
ión en el espa
io de Hilbert indu
ido por la opera
ión kernel. Por tanto,no puede a
er
arse al modelado de distribu
iones uniformes, sino que debe 
umplirseque la fun
ión de distribu
ión de probabilidad de pertenen
ia a una 
lase sea 
re
iente amedida que aumenta la separa
ión al hiperplano. En 
ualquier 
aso, esta suposi
ión es
ontraria al prin
ipio de no presuponer un modelo de distribu
ión de los datos utilizadoen las SVM. Por tanto, el método de Platt es un esfuerzo para realizar una 
ompara
iónentre diferentes 
lasi�
adores, pero no podemos a�rmar que el resultado propor
ionadosea un re�ejo exa
to de la probabilidad de pertenen
ia a una 
lase.La apli
a
ión de la teoría de las probabilidades de Platt en el 
ampo de la narizele
tróni
a 
onstituye una aporta
ión original de esta tesis y en 
on
reto su uso paradis
riminar el 
onjunto de datos de al
oholes fue publi
ado en [A
evedo07a℄.5.2.2. Estrategias de grafos ordenadosEn la se

ión anterior se ha seguido una estrategia uno 
ontra todos en la divisiónde los problemas multi
lase. Esta estrategia es la más 
omún frente a otros tipos deestrategias 
omo son la uno 
ontra uno [Kreÿel98℄. Entre los motivos por los que estaestrategia no es 
omúnmente utilizada podríamos desta
ar los siguientes:Es ne
esario 
rear M(M − 1)/2 
lasi�
adores frente a los M ne
esarios en laestrategia uno 
ontra todos. Esto ha
e que a priori la fase de test pueda requerirmás opera
iones para 
lasi�
ar una muestra.Es 
ompli
ado determinar a qué 
lase pertene
e una muestra a partir de las salidasde 
lasi�
adores binarios. Aún apli
ando el 
on
epto de las probabilidades dePlatt visto en la se

ión anterior, se ha estable
ido que éstas no re�ejan �elmentela probabilidad de pertenen
ia a una 
lase.Sin embargo, no se suele tener en 
uenta que los 
lasi�
adores resultantes de unaestrategia uno 
ontra uno pueden ser más sen
illos, y por tanto requerir menos ve
toressoporte que los obtenidos 
on una estrategia uno 
ontra todos. En la �gura (5.11) semuestra un problema de 
lasi�
a
ión arti�
ial de tres 
lases y las fronteras requeridaspor 
ada uno de los tres 
lasi�
adores binarios siguiendo una estrategia uno 
ontratodos. Como se puede observar del problema arti�
ial, 
ada uno de estos 
lasi�
adoresdebe ser no lineal para responder al problema de separa
ión de 
lases. Por 
ontra, en la�gura (5.12) se muestra el mismo problema de 
lasi�
a
ión y las fronteras requeridas por
ada uno de los 
lasi�
adores binarios usando una estrategia uno 
ontra uno. Podemosver 
ómo en este 
aso 
ada uno de los problemas de separa
ión puede ser resueltomediante 
lasi�
adores lineales. Este ejemplo ha
e que en la separa
ión de los problemas



198 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de ve
tores soportebajo estudio de esta tesis pueda resultar interesante seguir una estrategia uno 
ontrauno. Por ejemplo, en el problema de 
lasi�
a
ión de al
oholes se espera un 
lasi�
adormás sen
illo al separar entre las 
lases etanol y 
ualquier al
ohol aromáti
o 
omo sonel veratril, isoamil o el amil, frente a un 
lasi�
ador más 
omplejo al separar el etanolde un li
or.
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(d) Separa
ión 
lase 3 
ontra el resto.Figura 5.11: Problema multi
lase y fronteras 
on estrategia uno 
ontra todos.En [Platt00℄ se propone el método denominado Dire
ted A
y
li
 Graphs based onSVM (DAGSSVM) que 
onsiste en 
onstruir los 
lasi�
adores binarios mediante laestrategia uno 
ontra uno pero se forma un grafo de de
isión, de forma que en la fasede test solo es ne
esario utilizar M 
lasi�
adores para asignar una 
lase. La idea de estapropuesta se puede ver en la �gura (5.13) donde para una nueva muestra x se someteprimero a un 
lasi�
ador que 
ompara las 
lases uno 
ontra 
uatro. Supuesto que, 
omoresultado del primer 
lasi�
ador, obtenemos que la muestra es más pare
ida a la 
laseuno que a la 
uatro, se des
arta la 
lase 
uatro y se somete a una 
ompara
ión entre



5.2. Estrategias multi
lase para las SVM 199

−1 −0.5 0 0.5 1
−1

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

(a) Conjunto ini
ial multi
lase. −1 −0.5 0 0.5 1
−1

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

(b) Separa
ión 
lase 1 
ontra 
lase 2.

−1 −0.5 0 0.5 1
−1

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

(
) Separa
ión 
lase 1 
ontra 
lase 3. −1 −0.5 0 0.5 1
−1

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

(d) Separa
ión 
lase 2 
ontra 
lase 3.Figura 5.12: Problema multi
lase y fronteras 
on estrategia uno 
ontra uno.las 
lases uno 
ontra tres. Si se de
ide que se pare
e más a la 
lase tres, teniendo en
uenta que la 
lase 
uatro ha sido des
artada, solo queda la 
ompara
ión 
on la 
lasedos para determinar la 
lase a la que pertene
e.Con el algoritmo DAGSVM se solventan los problemas de la estrategia uno 
ontrauno pero los 
lasi�
adores binarios deben tener una elevada tasa de a
ierto individual,ya que 
ada equivo
a
ión lleva a una rama del grafo diferente, de forma que equivo
a-rá la 
lase a la que pertene
e la muestra a 
lasi�
ar. Para solventar este problema sepropone en esta tesis utilizar los métodos de sele

ión de kernel y ajuste de hiperpará-metros propuestos, de forma que además de tener una mayor exa
titud en 
ada uno deellos, se minimiza el número de opera
iones ne
esarias por 
ada 
lasi�
ador. Realizandodiversas pruebas sobre los 
onjuntos de datos empleados, se observó 
ómo el orden delgrafo no in�uye apenas en la tasa de a
ierto total, pero sí tiene una gran in�uen
iasobre el número de opera
iones medio ne
esario para evaluar una muestra. Debe en-
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1 Vs 41 Vs 4

2 Vs 4 1 Vs 3

3 Vs 4 2 Vs 3 1 Vs 2

4 3 2 1

Not 1 Not 4

Not 2 Not 4
Not 1 Not 3

Figura 5.13: Grafo propuesto para un problema de 4 
lases 
on el método DAGSVM.tenderse que 
on este método di
ho número de opera
iones dependerá del 
amino quese re
orra del grafo. Supongamos el grafo de la �gura (5.13) y que el 
lasi�
ador quemás opera
iones requiere es el de la 
lase uno 
ontra la 
uatro. Independientemente dela 
lase �nal asignada, 
on el grafo propuesto obligamos a que todas las muestras seanevaluadas 
on este 
lasi�
ador.La propuesta de esta tesis es 
rear un nuevo algoritmo de ordena
ión del grafo queminimi
e el número medio de opera
iones ne
esarias para la fase de test. Para ello, enprimer lugar se estiman las probabilidades de 
ada 
lase mediante:
P (Ci) = l∑

h=1
δ (yh, i)/l

δ (j, i) = { 1 si j = i,

0 si j ≠ i

(5.58)Por otro lado, estable
emos el número de ve
tores soporte N i
sv 
omo el número deve
tores soporte suma de todos los 
lasi�
adores que evalúen la 
lase Ci 
ontra otra. Enaquellos 
asos en los que solo se requiere un 
lasi�
ador lineal el número de ve
toressoporte a tener en 
uenta será de uno, ya que el 
ál
ulo se puede realizar 
omo unprodu
to es
alar 
on el plano 
reado, que a su vez puede ser 
al
ulado previamente.Los pasos del algoritmo propuesto para formar el Grafo Ordenado SVM (GOSVM)son los siguientes:Realizar una lista L 
on la informa
ión de todas las 
lases in
luidas. Cada ele-mento de L se 
al
ula mediante:

L (i) = P (Ci)
N i

sv

(5.59)Ordenar la lista L de menor a mayor, de forma que el elemento L(1) 
ontiene la
lase 
on una mayor probabilidad estimada y un menor número de opera
ionespara ser evaluada.
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lase para las SVM 201Se 
onstruye el grafo tal 
omo se muestra en la �gura (5.14). El primer 
lasi�
adores el que dis
rimina entre las dos primeras 
lases de la lista ordenada L. Lasiguiente 
apa se 
ompone de dos 
lasi�
adores que 
omparan las 
lases anterioresde la lista 
on la nueva 
lase 
ontenida en L (i). De esta forma se van a añadiendo
apas al grafo hasta que se hayan sido in
luidos todos los niveles.
3 Vs 43 Vs 4

1 Vs 3 1 Vs 4

3 Vs 5 1 Vs 5 4 Vs 5

4
3

2 1

Not 4 Not 3

Not 1 Not 3
Not 4 Not 1

2 Vs 3 2 Vs 5

Not 5 Not 3

1 Vs 2 1 Vs 4

Not 4
Not 5

1

3

4

5

2

Not 5
Not 1

5Figura 5.14: Grafo propuesto para un problema de 4 
lases 
on el método GOGSVM.En la tabla (5.3) se muestra una 
ompara
ión de tasa de a
ierto entre el métodoDAGSVM y el método GOSVM. Como se ha he
ho en la presenta
ión de anterioresresultados se han in
luido los resultados de los test estadísti
os para determinar lasigni�
an
ia de los resultados. Se observa 
ómo no existen diferen
ias signi�
ativas en
uanto a la tasa de a
ierto entre ambos métodos y son muy similares a las obtenidas
on el método uno 
ontra todos. En la tabla (5.4) se muestra la diferen
ia de ve
toressoporte medios ne
esarios para evaluar una nueva muestra entre el método DAGSVMy GOSVM, donde el método DAGSVM se ha des
ompuesto en dos 
olumnas: Por unlado se presentan los resultados del método original, mientras que en el segundo 
asose presentan las opera
iones ne
esarias 
on los 
lasi�
adores binarios optimizados. Hayque desta
ar que no existe ganan
ia en la apli
a
ión del método en los 
onjuntos desepara
ión de vinos por espe
trofotometría UV-VIS, ya que para todos los 
lasi�
adoresbinarios se emplea un kernel lineal.La propuesta del método GOSVM es una de las aporta
iones originales de esta tesisy fue publi
ada en [A
evedo07
℄.



202 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de ve
tores soporteDataset ACC. ACC. Test T-testDAGSVM GOSVM Wil
oxonAl
oholes 0.987 0.988 0.35 30.26Vinos Blan
os 0.927 0.925 0.17 46.5Vinos Tintos 0.913 0.914 0.46 26.3FIA 0.973 0.973 0.31 38.9Ci
lovoltiamperogramas 0.971 0.970 0.95 12.3CSIC 0.875 0.875 0.16 86.4Tabla 5.3: Comparativa de resultados de apli
a
ión entre el método DAGSVM yGOSVM. Dataset Número ve
tores soporte medioDAGSVM DAGSVM Opt GOSVMAl
oholes 250.12 190.42 174.12Vinos Blan
os 6 6 6Vinos Tintos 8 8 8FIA 78.12 68.4 64.12Ci
lovoltiamperogramas 63.4 56.1 54.3CSIC 56.2 53.8 52.1Tabla 5.4: Comparativa de ve
tores soporte medios ne
esarios en los métodos DAGSVMy GOSVM.5.3. Agrupa
ión de ve
tores soporteUno de los objetivos de este 
apítulo es en
ontrar formas de redu
ir la 
omplejidad
omputa
ional para evaluar nuevas muestras 
uando se utilizan kernels no lineales. Enel ajuste de hiperparámetros se ha in
orporado a la fun
ión de optimiza
ión la 
apa-
idad de sele

ionar aquellos parámetros que, además de optimizar la tasa de a
ierto,redu
en el número de ve
tores soporte. Sin embargo, es ne
esario profundizar en laredu

ión del número de ve
tores soporte ne
esarios para minimizar los requerimientosde memoria y ganar en velo
idad de 
ál
ulo para la fase de test. Re
ordemos que losve
tores soporte se pueden dividir en dos 
lases, aquellos que 
aen en los límites delas fronteras de de
isión y que 
umplen (0 < αi < C) o aquellas muestras del 
onjuntode entrenamiento que 
aen dentro de la zona del margen o son 
andidatos a estar mal
lasi�
ados (αi = C). Se puede apre
iar a partir de los 
onjuntos de datos 
on los quese trabaja en esta tesis, 
ómo es altamente probable que los ve
tores soporte no aparez-
an 
omo muestras aisladas, sino 
omo grupos de muestras 
on una redu
ida distan
iaeu
lídea entre ellos. La propuesta de esta parte de la tesis es 
on
entrar esos grupos
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tores soporte que son de la misma 
lase y están su�
ientemente 
er
a en unúni
o ve
tor soporte. El algoritmo se apli
a sobre 
ada 
lasi�
ador binario 
onstruido.Así, los pasos del algoritmo a apli
ar una vez se ha entrenado el 
lasi�
ador, son lossiguientes:1. Crear dos matri
es 
on las distan
ias entre los ve
tores soporte positivos y nega-tivos respe
tivamente.
D+ (SVi, SVj) , i ≠ j,SVi,j/yi, yj = +1
D− (SVi, SVj) , i ≠ j,SVi,j/yi, yj = −1
D+ (SVi, SVi) =D− (SVi, SVi) = β

(5.60)2. Bus
ar la distan
ia mínima de los ve
tores positivos y veri�
ar si D+min (i, j) < βdonde β es un umbral dado a priori. Si esta 
ondi
ión no se 
umple, el agrupamien-to de ve
tores soporte ha 
on
luido. Por otro lado se 
omprueba si D−min (i, j) < βy si no se 
umple también se 
on
luye 
on el agrupamiento de ve
tores soportenegativos.3. Si la 
ondi
ión del punto anterior se ha 
umplido, se elimina uno de los ve
toressoporte (por ejemplo SVi). La razón por la 
uál se elimina uno de los ve
toressoporte y no se 
rea un pseudo-ve
tor es permitir que el mismo ve
tor soportepueda estar presente en varios 
lasi�
adores, ahorrando memoria.4. Se re
onstruye la matriz D en la que se ha realizado el agrupamiento, o ambasmatri
es si hubo agrupamiento tanto en los ve
tores positivos 
omo los negativos.La nueva matriz se 
al
ula D/i, esto es, la matriz D sin la �la y 
olumna i.5. Se repite el pro
eso desde el paso 2 hasta que no sea posible realizar ningúnagrupamiento.6. Se reentrena la SVM 
on los ve
tores que no han sido des
artados.Se debe desta
ar que el agrupamiento de ve
tores soporte solo tiene sentido enaquellos 
lasi�
adores en los que se ha sele

ionado un kernel RBF, ya que para ker-nels lineales el plano de de
isión se puede 
al
ular 
omo una 
ombina
ión lineal delos ve
tores soporte y por tanto, redu
ir su número no impli
a redu

ión alguna enlas opera
iones de test. También es importante desta
ar que realizamos la búsquedade ve
tores soporte que estén próximos en 
uanto a su distan
ia eu
lídea. Podría pen-sarse que es más 
orre
to bus
ar la rela
ión de proximidad en el espa
io de Hilberttransformado para el que estamos 
al
ulando el produ
to interno mediante el tru
o delkernel. Pero si tenemos en 
uenta que podemos 
al
ular la distan
ia entre dos ve
toresen di
ho espa
io transformado mediante [Shawe-Taylor04℄:
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∥ φ (SVi) − φ (SVj) ∥2= κ (SVi, SVi) + κ (SVj , SVj) − 2κ (SVi, SVj) (5.61)Cuando se usa un kernel RBF la e
ua
ión anterior se 
onvierte en:

∥ φ (SVi) − φ (SVj) ∥2= 2 − 2exp (−γ ∥ (SVi) − (SVj) ∥2) (5.62)y por tanto, bus
ar el mínimo ∥ φ (SVi)−φ (SVj) ∥2 impli
a bus
ar la distan
ia eu
lídeamínima en el espa
io de entrada para di
ho kernel.En la �gura (5.15) se muestra un ejemplo del agrupamiento de ve
tores soporte pordistan
ia para un 
onjunto de datos arti�
ial de dos dimensiones. En la �gura (5.15(a))se presenta el 
onjunto de datos ini
ial 
on la frontera 
readas por una SVM en elentrenamiento de di
ho 
onjunto. En la �gura (5.15(b)) se pueden apre
iar 
on detallelos ve
tores soporte del 
onjunto de datos original. Como puede verse, existen variosve
tores soporte próximos entre sí. En la �gura (5.15(
)) se muestra la agrupa
ión deve
tores soporte 
uando se estable
e el umbral de distan
ia a un valor β = 0.08, pasandode tener 15 ve
tores soporte a tener solo 10. Se reentrena una SVM úni
amente 
onlos 10 ve
tores que han quedado y se obtienen las fronteras que también apare
en endi
ha �gura. Para ver 
on mayor 
laridad el efe
to de este agrupamiento, en la �gura(5.15(d)) se vuelve a mostrar el 
onjunto de datos original 
on la nueva frontera y laantiguas frontera dibujada en gris. Vemos 
ómo se superponen ambas fronteras, porlo que se ha 
onseguido redu
ir el número de ve
tores soporte un 33% sin 
ambiar laexa
titud del 
lasi�
ador. Si aumentamos el umbral de distan
ia hasta β = 0.2, 
omo semuestra en la �gura (5.15(e)), 
onseguimos bajar el número de ve
tores soporte hastatener úni
amente 8. Sin embargo, en la �gura (5.15(f)) se muestra la nueva fronterarepresentada en negro y la frontera original representada en gris. En este 
aso se puedeapre
iar 
ómo 
ambia la exa
titud del 
lasi�
ador quedando alguna de las muestrasmal 
lasi�
adas. Este último 
aso demuestra que la apli
a
ión de este método puederequerir de un 
ompromiso entre la tasa de redu

ión de ve
tores soporte y la pérdida detasa de a
ierto del 
lasi�
ador. Aunque el ejemplo se ha mostrado para un 
lasi�
adorbinario, el método se apli
a en el 
aso multi
lase sobre 
ada uno de los 
lasi�
adoresen los que ha sido dividido el problema.Para visualizar los resultados del método propuesto se realizaron barridos del um-bral de distan
ia tolerado β, de forma que se pueda apre
iar 
ómo se 
omporta la tasade a
ierto a medida que va 
re
iendo di
ho umbral y por tanto, se va redu
iendo elnúmero de ve
tores soporte. En la �gura (5.16) se muestra el resultado de apli
ar di
hobarrido al 
onjunto de al
oholes. Una vez ha sido entrenado el modelo, se tiene el puntoini
ial de la grá�
a 
on una tasa de a
ierto de 0,981 y un número de ve
tores soporteigual a Nsv = 406. Se puede observar 
ómo tomando esos ve
tores soporte y agrupan-do aquellos que se sitúan más 
er
a se 
onsigue una sensible redu

ión del número de
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tores soporteve
tores soporte ne
esarios. A medida que se va in
rementando el umbral β se puedeapre
iar en di
ha grá�
a 
ómo se produ
e una disminu
ión en términos generales dela tasa de a
ierto. Sin embargo, existe una zona donde la tasa de a
ierto es similara la 
onseguida 
on el modelo 
ompleto y sin embargo el número de ve
tores soportese redu
e notablemente. Se ha identi�
ado un segundo punto en esta grá�
a donde sepuede apre
iar 
ómo la tasa de a
ierto es muy similar a la original y sin embargo elnúmero de ve
tores soporte ne
esarios solo es la ter
era parte del total.
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Figura 5.16: Comparativa de tasa de a
ierto y número de ve
tores soporte apli
andoagrupamiento para el 
onjunto de al
oholes.En la �gura (5.17) se muestra el resultado de apli
ar el algoritmo a los 
onjuntos desepara
ión de vinos por su denomina
ión de origen a partir de los espe
trofotogramasUV-VIS. Al igual que en la se

ión anterior, se han in
luido estos 
onjuntos de datosutilizando un kernel RBF, aunque 
omo se vio en el 
apítulo anterior se obtiene mejorresultado 
on métodos lineales. Sin embargo, 
omo se ha expli
ado anteriormente, elmétodo aquí propuesto no tiene apli
a
ión para un kernel lineal. Al igual que para el
aso de la 
lasi�
a
ión de al
oholes se ha mar
ado el punto ini
ial de 
ada barrido,que 
orrespondería 
on la tasa de a
ierto y el número de ve
tores soporte sin apli
arel agrupamiento de los mismos. En el 
aso de los vinos blan
os se logra redu
ir 
asi ala mitad el número de ve
tores soporte 
on una tasa de a
ierto similar. En el 
aso delos vinos tintos la redu

ión en el número de ve
tores soporte no es tan sensible peroel método sigue demostrando su utilidad.En las �guras (5.18) y (5.19) se puede apre
iar el método apli
ado a los 
onjuntosde 
lasi�
a
ión de vinos mediante análisis de �ujo por inye

ión y 
i
lovoltiamperome-



5.3. Agrupa
ión de ve
tores soporte 207

1 2 3 4 5 6 7
0  

0.2

0.4

0.6

0.8

1  

1.2

T
as

a
d
e

ac
ie

rt
o

1 2 3 4 5 6 7
0  

30 

60 

90 

120

150

180

N
ú
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(b) Conjunto de vinos tintos.Figura 5.17: Comparativa de tasa de a
ierto y número de ve
tores soporte apli
andoagrupamiento para el 
onjunto de 
lasi�
a
ión de espe
trofotogramas UV-VIS de vinos.
trías respe
tivamente. En ambos 
asos, se mantiene una tasa de a
ierto muy similar ala original 
on una redu

ión de aproximadamente la mitad de ve
tores soporte ne
e-sarios. Si embargo, en la �gura (5.20) se muestra la redu

ión del 
onjunto de datospro
edente del CSIC. En este 
aso, se puede apre
iar 
ómo la redu

ión de ve
toressoporte apenas tiene efe
to si se intentan mantener tasas de a
ierto similares. El moti-vo de este 
omportamiento es el redu
ido volumen de este 
onjunto, que además estáformado por muestras no similares entre sí. Esta falta de buenos resultados para este
onjunto nos rea�rma en que el buen 
omportamiento de los otros 
asos se debe a queestán formados por muestras tomadas en intervalo de tiempo 
onse
utivo y por tantoson muy similares entre sí. Esto ha
e, que al igual que se mostraba en el problemaarti�
ial de la �gura (5.15), los ve
tores soporte apare
en en grupos de muestras. Sinembargo, si la realiza
ión de ensayos se ha
e en intervalos de tiempo separados, 
am-biando las 
ondi
iones ambientales, y se toma úni
amente una muestra no apare
eránprobablemente este tipo de agrupamientos. Sin embargo, esta situa
ión no es habitualen el entrenamiento de sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a, por lo que el métodopropuesto puede ser un instrumento e�
az para redu
ir el número de ve
tores soportene
esarios y así, redu
ir los requerimientos de memoria y aumentar la velo
idad de
ál
ulo en la etapa de test.
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Figura 5.18: Comparativa de tasa de a
ierto y número de ve
tores soporte apli
andoagrupamiento para el 
onjunto FIA.
5.4. Redu

ión de opera
iones en la fun
ión de de
i-sión

Uno de los aspe
tos en los que se ha in
idido más a lo largo del 
apítulo es lane
esidad de redu
ir al máximo posible el número de opera
iones en la fase de test.Hasta ahora, esta idea ha sido abordada desde la perspe
tiva de redu
ir el númerode ve
tores soporte, bien mediante la optimiza
ión de parámetros o bien mediante laagrupa
ión de di
hos ve
tores soporte.En esta se

ión la idea es redu
ir el número de opera
iones una vez que se haoptimizado el número de ve
tores soporte. Para 
onseguir este objetivo se aprove
haránlas rela
iones geométri
as de los kernels basados en la distan
ia eu
lídea, 
omo es 
asodel kernel RBF utilizado en esta tesis. A medida que se va 
al
ulando la fun
ión dede
isión, utilizando este sentido geométri
o, vamos a en
ontrar 
otas de la misma,deteniendo su 
ál
ulo si no existe posibilidad de 
ambiar de signo. Esto ha
e quepodamos ahorrar opera
iones de test manteniendo la misma tasa de a
ierto. Aunqueel método se apli
a a las SVM, puede ser también apli
ado a las RVM o las LS-SVM.
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Figura 5.19: Comparativa de tasa de a
ierto y número de ve
tores soporte apli
andoagrupamiento para el 
onjunto de 
i
lovoltiamperometría.5.4.1. Kernel RBFComo se expuso en la revisión bibliográ�
a, una vez entrenadas las SVM propor-
ionan una fun
ión de de
isión de la forma:
f (x) = sign(Nsv∑

i=1
αiyiκ (x,svi) + b) (5.63)El kernel no lineal utilizado en esta tesis es el de base radial, por sus buenos resul-tados en aquellas apli
a
iones que requieren 
lasi�
adores no lineales:

κ (x,svi) = exp(−∥x − svi∥2
2σ2

) (5.64)Vamos a sele

ionar un ve
tor soporte 
ualquiera que denominaremos sv1 y for-mamos una lista que 
ontenga al resto de los ve
tores soporte ordenados de menor amayor distan
ia del ve
tor sele

ionado sv1:
L = {sv1, sv2, ...svNsv}d (svq,sv1) ≤ d (svq+1,sv1) q = 2, ...,Nsv (5.65)Consideremos ahora una nueva muestra x que debe ser 
lasi�
ada. La distan
ia dedi
ha muestra al primer ve
tor soporte de la lista 
reada será d(x,sv1). Utilizando ladesigualdad de Cau
hy-S
hwarz la siguiente 
ondi
ión siempre se 
umple:

d (sv1,svq) ≤ d (sv1,x) + d (x,svq) (5.66)
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Figura 5.20: Comparativa de tasa de a
ierto y número de ve
tores soporte apli
andoagrupamiento para el 
onjunto de separa
ión de gases pro
edente del CSIC.Así, es posible obtener una 
ota inferior de la distan
ia d(x,svq) que existe entrela nueva muestra y un ve
tor soporte 
ualquiera svq. Di
ha 
ota viene estable
ida por:
d (x,svq) ≥ d (sv1,svq) − d (sv1,x) (5.67)Además, dado que los ve
tores están ordenados de forma as
endente en una lista yse 
umple d(svq,sv1) ≤ d(svq+1,sv1), la e
ua
ión (5.67) supone una 
ota inferior paratodos los ve
tores que se sitúen en la lista después de q:

dlow
n (x,svn) ≥ d (sv1,svq) − d (sv1,x) ∀n ≥ q (5.68)Por otro lado, utilizando de nuevo la desigualdad de Cau
hy-S
hwarz la distan
iamáxima desde el ve
tor de entrada x a 
ualquier ve
tor soporte de la lista satisfa
e:

dupp
n (x,svn) ≤ d (sv1,svNsv) + d (sv1,x) ∀n ≤ Nsv (5.69)lo que supone una 
ota superior de la distan
ia entre el ve
tor de entrada y 
ualquierve
tor soporte. Ahora utilizaremos las 
otas en
ontradas para evitar el 
ál
ulo de ope-ra
iones inne
esarias en la fase de test. Primero se rees
ribe la e
ua
ión (5.63) de formaque queda:
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f (x) = fn (x) + f+n (x) − f−n (x)
f+n (x) = Nsv+n∑

i=1
αn+

i exp (−∥x − svn+
i ∥2/2σ2)

f−n (x) = Nsv−n∑
i=1

αn−
i exp (−∥x − svn−

i ∥2/2σ2)
(5.70)donde fn(x) es la fun
ión de de
isión evaluada hasta el ve
tor n de la lista 
reada, in-
luyendo en di
ha evalua
ión el parámetro de bias b, f+n (x) es la 
ontribu
ión restantede todos los ve
tores soporte positivos, siendo svn+ di
ho 
onjunto de ve
tores soportepositivos 
uya 
lase está determinada mediante yi = 1 y 
on multipli
adores αn+

i aso
ia-dos al 
onjunto de ve
tores soporte positivos restantes. Por otro lado f−n (x) representala 
ontribu
ión restante del 
onjunto de ve
tores soporte negativos. De�nimos ahorauna 
ota B para el 
onjunto de ve
tores restantes de forma que se 
umpla:
∥fn (x) ∥ > B > ∥f−n (x) − f+n (x) ∥ (5.71)Si existe esta 
ota B enton
es no hay posibilidad de que 
ambie el signo que tengala fun
ión evaluada hasta ahora fn (x) y por tanto la muestra a 
lasi�
ar x no requierede más opera
iones kernel. Si 
onsideramos, 
omo se ha expuesto, que los ve
toressoporte están agrupados en una lista, teniendo en 
uenta las 
otas estable
idas en lasE
ua
iones (5.68) y (5.69) y 
onsiderando que se 
umplen las siguientes 
ondi
iones:

fn (x) ≥ 0

fn (x) ≥ exp(−dlow2

n

2σ2 )Nsvn−∑
i=1

αn−
i −exp(−d

upp2

n

2σ2 )Nsvn+∑
i=1

αn+
i

(5.72)la muestra x solo puede ser 
lasi�
ada 
omo positiva, por lo que no es ne
esario seguirevaluando la fun
ión de test 
on el 
onsiguiente ahorro de Nsv − n evalua
iones delkernel. Por otro lado, si las 
ondi
iones que se dan son:
fn (x) ≤ 0

fn (x) ≤ −exp(−dlow2

n

2σ2 )Nsvn+∑
i=1

αn+
i +exp(−d

upp2

n

2σ2 )Nsvn−∑
i=1

αn−
i

(5.73)la muestra x solo puede ser 
lasi�
ada 
omo negativa, 
on el 
onsiguiente ahorro deopera
iones de evalua
ión. Hay que ha
er notar que los sumatorios de la segunda partede las E
ua
iones (5.72) y (5.73) pueden ser pre
al
ulados y alma
enados en memoriaen la fase de entrenamiento. De esta forma, las opera
iones ne
esarias para 
omprobarlas men
ionadas 
ondi
iones son una suma y dos exponen
iales. Estas opera
iones extrane
esarias, no suponen 
oste 
omputa
ional 
omparadas 
on la evalua
ión de un kernel.El algoritmo propuesto se divide en dos partes. En la primera etapa, después derealizar el entrenamiento del 
lasi�
ador, se eje
utan los siguientes pasos:
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tores soporte1. En
ontrar K 
entroides sobre el 
onjunto de ve
tores soporte. Estos 
entroidespueden ser 
al
ulados mediante el algoritmo k-means.2. Sele

ionar los K ve
tores soporte más 
er
anos a los 
entroides en
ontrados enel paso anterior. Por 
ada ve
tor soporte sele

ionado se 
rea una lista 
on elresto de ve
tores soporte ordenados de menor a mayor distan
ia.3. Además de 
ontener el índi
e al ve
tor soporte, 
ada elemento de la lista Ki debeguardar la distan
ia al primer ve
tor soporte, la suma de todos los multipli
adorespositivos restantes αn+
i y la suma de todos los multipli
adores negativos αn−

i .En la fase de test, se eje
utan los siguientes pasos:1. Sele

ionar una lista Lh de forma que:
h =mı́n

h
d (x,svh

1) (5.74)donde d (x,svh
1
) es la distan
ia desde la muestra hasta el primer ve
tor soportede la lista h.2. Cal
ular f0 (x) = b y asignar n = 1.3. Para 
ada ve
tor de la lista fn (x) se a
tualiza veri�
ando si alguna de las 
ondi-
iones des
ritas en las E
ua
iones (5.72) y (5.73) se veri�
a. Si di
has 
ondi
ionesno se dan, se in
rementa el valor de n y se sigue evaluando hasta que se evalúentodos los ve
tores soporte.5.4.2. Kernel exponen
ialLas 
otas mostradas en las E
ua
iones (5.68) and (5.69) nos permiten 
al
ularlas 
ontribu
iones máxima y mínima de las fun
iones restantes f−n (x) y f+n (x). Sinembargo, las E
ua
iones (5.72) y (5.73) 
omparten los mismas 
otas de distan
ia paratodos los ve
tores soporte restantes. En esta parte se bus
arán límites más estre
hospara las 
ontribu
iones restantes de las fun
iones que quedan por evaluar.En lugar del kernel des
rito en la e
ua
ión (5.64), 
onsideremos el kernel exponen
ialde�nido por:

κ (x,svi) = exp(−∥x − svi∥
2σ2

) = exp (−γd (x,svi)) (5.75)Por otro lado, 
ada ve
tor soporte tendrá las siguientes 
otas al ve
tor a evaluar x:
d (x,svi) ≤ d (sv1,svi) + d (x,sv1)
d (x,svi) ≥ d (sv1,svi) − d (x,sv1) (5.76)
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ión de opera
iones en la fun
ión de de
isión 213y por tanto, la 
ontribu
ión de 
ada ve
tor soporte estará a
otada por:
αiexp (−γd (svi,x)) ≥ αiexp (−γd (sv1,svi)) exp (−γd (sv1,x))
αiexp (−γd (svi,x)) ≤ αiexp (−γd (sv1,svi)) exp (+γd (sv1,x)) (5.77)Así, las 
ondi
iones de parada 
on el kernel exponen
ial pueden ser reformuladasmediante:

fn (x) ≥ 0

fn (x) ≥ exp (+γd (x,sv1))Nsvn−∑
i=1

αn−
i exp (−γd (svi,sv1))−

exp (−γd (x,sv1))Nsvn+∑
i=1

αn+
i exp (−γd (svi,sv1))

(5.78)y
fn (x) ≤ 0

fn (x) ≤ −exp (+γd (x,sv1))Nsvn+∑
i=1

αn+
i exp (−γd (svi,sv1))+

exp (−γd (x,sv1))Nsvn−∑
i=1

αn−
i exp (−γd (svi,sv1))

(5.79)De nuevo, los sumatorios in
luidos en las 
ondi
iones de parada pueden ser pre
al-
ulados en la fase de entrenamiento y la distan
ia al primer ve
tor soporte se 
al
ulapara sele

ionar la lista a utilizar. La diferen
ia entre el kernel exponen
ial y el kernelRBF es que en este último 
aso apare
e un término exponen
ial adi
ional debido al
uadrado de la distan
ia y por tanto, no es posible pre
al
ular los sumatorios de la ex-presión (5.79). En la �gura (5.21) se muestra una 
ompara
ión de las 
otas obtenidas
on el kernel exponen
ial y las obtenidas en el apartado anterior. En di
ha �gura seha representado la diferen
ia normalizada de la fun
ión restante de de
isión real, querepresenta la línea del 
ero, y las 
otas 
al
uladas para ambos 
asos. Se puede observar
ómo las nuevas 
otas se sitúan mu
ho más próximas a la línea de 
ero, indi
ando quese aproximan mu
ho más al valor de la fun
ión restante de de
isión real.5.4.3. ResultadosEn esta parte se exponen los resultados de ahorro de opera
iones, 
ara
terizadasmediante el ahorro de evalua
iones de fun
iones kernel. A medida que la dimensióndel problema de 
lasi�
a
ión sea mayor, 
ada evalua
ión kernel representará un mayornúmero de opera
iones en sumas y restas, por lo que su ahorro será más importante.Para estable
er di
hos resultados, se realizaron diversas divisiones de 
ada 
onjuntode datos para formar los 
onjuntos de entrenamiento y test. En la tabla (5.4.3) semuestran los resultados apli
ando el kernel RBF, re�ejando el número de evalua
iones
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Figura 5.21: Compara
ión normalizada entre las 
otas.medio ne
esario para evaluar una muestra 
on el método 
lási
o, en el que se evalúantodos los ve
tores soporte, y 
on el método propuesto para di
ho kernel, deteniendola evalua
ión si 
on las 
otas 
al
uladas no existe posibilidad de 
ambiar de signo.Es importante desta
ar que, aunque se han in
luido los 
onjuntos de separa
ión devinos por denomina
ión de origen pro
edentes de espe
trofotometría UV-VIS, éstosal
anzaban mejores resultados 
on kernels lineales. Sin embargo, el método propuestosolo es de apli
a
ión 
on kernels RBF. A partir de esta última 
olumna se puedevisualizar una 
ompara
ión entre los métodos. Si bien es 
ierto que el método basado enel kernel RBF modi�
ado 
onsigue en la mayor parte de los 
asos mejores resultados, elhe
ho que empleando este kernel se produz
an más ve
tores soporte ha
e que en globallos ahorros no sean tan signi�
ativos en la mayoría de los 
onjuntos, llegando a serne
esarias más opera
iones medias en los 
asos en los que el ahorro ha sido mar
ado
omo negativo.En la tabla (5.4.3) se re�ejan los resultados utilizando el kernel exponen
ial y sus
otas aso
iadas. El pro
edimiento seguido ha sido el mismo que en el kernel RBF, es de-
ir, se realizan diversos experimentos dividiendo el 
onjunto de datos en entrenamientoy test. Además, se siguió un pro
eso de ajuste de los parámetros mediante el pro
e-dimiento de valida
ión 
ruzada para este kernel. Si 
omparamos el número medio deevalua
iones 
ompletas ne
esarias 
on este kernel 
on el número medio de evalua
iones
ompletas ne
esarias 
on el kernel RBF, nos damos 
uenta que el kernel exponen
ial,por lo general, requiere de más ve
tores soporte para una tasa de a
ierto similar. Sinembargo, este aumento en el número de ve
tores soporte y por tanto en el número de



5.5. Resumen de las aporta
iones realizadas en el 
apítulo 215Conjunto Número Evalua
iones kernelde de Evalua
ión Método Ahorrodatos 
ara
terísti
as 
ompleta propuesto (%)Al
oholes 71 1881.45 323.12 82.82Vinos Blan
os UV-VIS 61 54.16 24.23 55.26Vinos Tintos UV-VIS 61 124.27 34.22 72.46CV 1276 157.65 39.24 75.1FIA 204 117.25 72.13 38.48CSIC 124 38.26 16.23 57.58Tabla 5.5: Resultados de ahorro de evalua
iones kernel utilizando el kernel RBFConjunto Evalua
iones kernelde Evalua
ión Método Ahorro Ahorrodatos 
ompleta propuesto (%) RBF (%)Al
oholes 2688 113.73 95.77 64.8Vinos Blan
os UV-VIS 92.45 19.83 78.54 18.16Vinos Tintos UV-VIS 184.27 35.45 80.76 -3.59CV 232 36.9 84.09 5.96FIA 108.41 69.82 35.6 3.2CSIC 40.12 18.15 54.76 -11.83Tabla 5.6: Resultados de ahorro de evalua
iones kernel utilizando el kernel exponen
ialevalua
iones ne
esarias, se ve 
ompensado por el manejo de 
otas propuestas para estekernel, que 
omo se mostró en la �gura (5.21) son mu
ho más próximas a la fun
ión dede
isión real. Se ha añadido una 
olumna adi
ional de ahorro respe
to a las opera
ionesobtenidas utilizando las 
otas del kernel RBF. En aquellos 
asos en los que se muestraun por
entaje negativo, signi�
a que es mejor utilizar el kernel RBF.La propuesta de este método, tanto utilizando el kernel exponen
ial 
omo el gaus-siano, es una aporta
ión original de esta tesis y esta parte del trabajo ha sido publi
adaen [A
evedo09℄.5.5. Resumen de las aporta
iones realizadas en el 
a-pítuloEs importante desta
ar que la mayoría de las aporta
iones realizadas en este 
apí-tulo, además de ser de apli
a
ión en el mar
o de esta tesis, son de apli
a
ión en otros
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ampos de investiga
ión donde se requiera el uso de SVM 
omo método de aprendizaje.Se exponen a 
ontinua
ión las prin
ipales aporta
ionesPropuesta de 
ál
ulo rápido del error leave-one-out en SVM Se propone unnuevo método para evaluar el error leave-one-out, rela
ionado 
on el error degeneraliza
ión de las SVM, sin ne
esidad de utilizar 
otas de estima
ión. El mé-todo parte de las 
ondi
iones dadas por estos estimadores para solo tener queevaluar unas po
as muestras del 
onjunto de entrenamiento a las que se apli
alas té
ni
as de ini
ializa
ión por semilla y redu

ión para fa
ilitar su 
ál
ulo.Además se in
orpora el número de ve
tores soporte al 
riterio a minimizar deforma que se atienda esen
ialmente a este parámetro 
uando el error obtenido essu�
ientemente bajo y en 
aso 
ontrario se optimizará por mínimo error primeroy ante la igualdad de éste se sele

ionarán los hiperparámetros que minimi
en losve
tores soporte.Búsqueda de hiperparámetros por algoritmos metaheurísti
os Dado que la fun-
ión propuesta no es derivable, se propone el uso de los siguientes algoritmos paraoptimizar los parámetros de una SVM:Algoritmos genéti
os (GA) de optimiza
ión 
ontinua.Simulated annealing (SA) 
on múltiples solu
iones por temperatura.Adapta
ión del algoritmo de optimiza
ión por 
olonia de hormigas (AntColony).Parti
le swarm optimization (PSO).Apli
a
ión de probabilidades a la estrategia uno 
ontra todos La forma habi-tual de 
omparar las salidas de una SVM para problemas multi
lase no es 
orre
tadesde un punto de vista matemáti
o. Mediante este método se pretende estimarla probabilidad de pertenen
ia a una 
lase dado un valor de la fun
ión de de
isión,optimizando los parámetros de una sigmoide que será 
olo
ada 
omo salida de
ada uno de los 
lasi�
adores binarios. Las salidas de estas sigmoides sí puedenser 
omparadas matemáti
amente. En este 
aso, el método se en
ontraba des
ritode una forma general y la aporta
ión se en
uadra en la apli
a
ión del método alos sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a.Propuesta de grafos ordenados Además de la estrategia uno 
ontra todos, la es-trategia uno 
ontra uno puede propor
ionar 
lasi�
adores más sen
illos. Si seelabora un grafo de de
isión solo es ne
esario 
omprobar un número de 
lasi�
a-dores igual al número de 
lases. La propuesta en este sentido es el algoritmo deordena
ión del grafo para minimizar el número de opera
iones medio de la fasede test.



5.5. Resumen de las aporta
iones realizadas en el 
apítulo 217Agrupa
ión de ve
tores soporte El algoritmo propuesto tiene su hipótesis en que
uando apare
e un ve
tor soporte, es muy probable que en
ontremos una muestra
er
ana debido a la toma de muestras 
omo resultado de un ensayo efe
tuado enlas mismas 
ondi
iones. Esto ha
e que nos planteemos el reentrenamiento delas SVM agrupando los ve
tores soporte de la misma 
lase que se en
uentren
er
anos.Redu

ión de opera
iones en la fun
ión de de
isión. Esta propuesta se apli
asobre kernels basados en la distan
ia eu
lídea, 
omo son algunos de los utilizadosen esta tesis. El método estable
e en 
ada momento las 
otas de las 
ontribu
ionesrestantes positivas y negativas y detiene el 
ál
ulo de la fun
ión de de
isión 
uandono existe posibilidad de 
ambiar el signo de di
ha fun
ión.





Capítulo 6Con
lusiones y futuras líneas deinvestiga
iónEste 
apítulo re
oge las prin
ipales 
on
lusiones de esta tesis ha
iendo un re
orri-do por los objetivos propuestos para la misma, ha
e un resumen de las aporta
ionesoriginales realizadas y señala las posibles líneas de investiga
ión futuras que surgen apartir del trabajo realizado.6.1. Con
lusionesLas redes de ex
elen
ia sobre los sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a estable
entres líneas de a
tua
ión para la mejora de di
hos sistemas. Esta tesis se 
entra en lasté
ni
as de prepro
esado y re
ono
imiento de patrones, en espe
ial 
uando se trata deinforma
ión dinámi
a. En la revisión bibliográ�
a se estudian las prin
ipales té
ni
asque se apli
an sobre los sensores para poder entender mejor la naturaleza de las señales
on las que se va a trabajar a lo largo de la tesis.Respe
to a la extra

ión de informa
ión de las señales dinámi
as, a partir de larevisión bibliográ�
a se ha podido dilu
idar que los métodos de extra

ión en
ontradosson válidos para un determinado tipo de señales muy 
on
retas, 
omo es el 
aso dePadé-Z o la aproxima
ión por exponen
iales, o fun
ionan de forma muy irregular 
omoel 
aso del espa
io de fase o los modelos ARMA. El uso de la transformada waveletha sido ampliamente utilizado 
on éxito en diversas apli
a
iones de la nariz y lenguaele
tróni
as, pero solo se han 
onsiderado wavelets ortogonales. Se ha propuesto enesta tesis la amplia
ión del uso de la transformada wavelet 
on extensión periódi
asimétri
a, para lo que se requieren waveletes biortogonales y también se propone eluso de esquemas de des
omposi
ión wavelet pa
ket. Tanto la des
omposi
ión 
omo lasele

ión de qué 
oe�
ientes wavelet deben formar parte de los patrones a 
lasi�
ardebe realizarse de forma 
omún, para lo que se propone un método que resuelve este
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lusiones y futuras líneas de investiga
iónproblema. Además de la extensión de la transformada wavelet se propone un métodopara parametrizar las señales 
on un número �jo de señales base, por lo que se hautilizado un método de regresión kernel 
ono
ido 
omo kernel �xed regression (KFR).Este método se ha extendido para poder utilizar fun
iones kernel de tipo spline y seha estable
ido 
ómo sele

ionar las fun
iones base ne
esarias. Estas té
ni
as han sidoapli
adas a los 
onjuntos de señales bajo estudio de esta tesis indi
ando que, 
uandoel número de 
oe�
ientes sele

ionado es bajo, el método KFR propor
iona buenosresultados apli
ando el tipo de kernel más ade
uado, que para algunos 
asos es elgaussiano y para otros es el kernel de tipo spline. Sin embargo, 
uando el número de
oe�
ientes es elevado, este método de extra

ión de la informa
ión 
onfunde al métodode 
lasi�
a
ión y no propor
iona buenos resultados. Por el 
ontrario, la transformadawavelet demuestra su mejor 
omportamiento 
uando el número de 
oe�
ientes es máselevado y se demuestra que para determinado tipo de señales 
omo son las pro
edentesde espe
trofotometría o 
i
lovoltiamperogramas la re�exión periódi
a simétri
a, queimpli
a el uso de wavelets biortogonales, suele propor
ionar mejores resultados que eluso de wavelets ortogonales.El uso de máquinas de ve
tores relevantes (RVM) y de máquinas de ve
tores soportepor mínimos 
uadrados (LS-SVM) 
omo métodos de 
lasi�
a
ión que no habían sidoprobados en los sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a. En el primer 
aso la propuestaviene motivada por propor
ionar solu
iones de menor densidad que en el 
aso de lasSVM o las LS-SVM, ya que su entrenamiento parte de 
on
eptos 
ompletamente di-ferentes al prin
ipio de maximiza
ión del margen y utiliza
ión del denominado tru
odel kernel. Las LS-SVM se ha propuesto por los buenos resultados mostrados en otrasáreas de apli
a
ión en 
uanto a tasa de a
ierto. Además, las LS-SVM suelen ser utiliza-das por la velo
idad de su entrenamiento. En este sentido se ha propuesto un métodode aprendizaje in
remental, desarrollado en el mar
o de esta tesis, para evitar tenerque re
al
ular todo el pro
eso de entrenamiento ante un nuevo ensayo. La 
ompara
iónde resultados apli
ados sobre los 
onjuntos de datos utilizados en esta tesis avala lashipótesis planteadas sobre el uso de estos 
lasi�
adores, propor
ionando normalmentemejores resultados las LS-SVM pero 
on un número muy elevado de opera
iones ne
e-sarias para la fase de test, mientras que las RVM redu
en di
ho número de opera
ionesa 
osta de tener normalmente una menor tasa de a
ierto.Respe
to a la 
ompara
ión de 
lasi�
adores se ha estable
ido una metodología de
ompara
ión ade
uada a los 
onjuntos de datos que manejamos y se ha ampliadotambién al número de opera
iones ne
esarias para evaluar una futura muestra. Pararealizar esta 
ompara
ión se implementaron todos los métodos de 
lasi�
a
ión en len-guaje MATLAB por lo que se han des
rito los detalles de implementa
ión utilizados.Una de las 
on
lusiones más importantes de esta 
ompara
ión es la dependen
ia en latasa de a
ierto del 
orre
to ajuste de los parámetros de la mayoría de los 
lasi�
ado-
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lusiones 221res no lineales. Los resultados de di
ha 
ompara
ión muestran 
ómo existen 
onjuntosde datos donde la mejor solu
ión es apli
ar métodos no lineales, ya que los obtenidos
on métodos lineales no son admisibles. Sin embargo, existen otros 
onjuntos de datosdonde la mejor op
ión es utilizar 
lasi�
adores lineales respe
to a su tasa de a
ierto.Un último grupo de 
onjuntos de datos indi
a que se obtienen ligeramente mejoresresultados de la apli
a
ión de métodos no lineales pero los métodos lineales requierenvarios órdenes menos de magnitud en las opera
iones ne
esarias para evaluar futurasmuestras. Así, podemos ver que los métodos kernel de 
lasi�
a
ión son ade
uados paralos sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a, ya que propor
ionan la �exibilidad su�
ientepara trabajar 
on ellos de forma lineal o no lineal, dependiendo del kernel sele

iona-do. Como 
on
lusiones adi
ionales se desta
a el buen 
omportamiento en general quetiene el método random forest propuesto re
ientemente para este tipo de sistemas y
ómo para algunos 
onjuntos de datos los resultados propor
ionados por métodos 
omoSIMCA o PLS-DA son absolutamente insatisfa
torios. Esta 
on
lusión es relevante en
uanto a que estos métodos se en
uentran muy extendidos en los sistemas de lenguaele
tróni
a.Se ha desarrollado un nuevo método que trabaja 
on bloques de 
ara
terísti
as yque propor
iona tan buenos resultados en 
uanto a tasa de a
ierto que los algoritmos enel estado del arte apli
ados a los sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a 
on un númeromuy inferior de evalua
iones ne
esarias. Sin embargo, la gran utilidad de este método
onsiste en propor
ionar la sele

ión por bloques en lugar de sobre muestras aisladaslo que ha
e posible la rela
ión entre las magnitudes físi
as (temperatura, tensión olongitud de onda) 
on la expli
a
ión de la dis
rimina
ión del problema.En el último 
apítulo de la tesis se han abordado diversas té
ni
as de mejora sobrelas SVM. Todas ellas vienen derivadas de los resultados obtenidos en la 
ompara
iónde métodos de 
lasi�
a
ión, en la que se vio la ne
esidad de ajustar 
orre
tamentelos parámetros del kernel y la 
onstante de regulariza
ión, así 
omo redu
ir el númerode opera
iones ne
esarias para evaluar futuras muestras. En primer lugar se ha desa-rrollado un método para el 
ál
ulo e�
iente del error leave-one-out y se estable
e unafun
ión de optimiza
ión que tiene presente el número de ve
tores soporte resultado.Para bus
ar los valores de los hiperparámetros se ha propuesto una serie de algoritmosmetahurísti
os que optimizan el pro
eso de búsqueda 
omo son los algoritmos genéti
os,simulated annealing y parti
le swarm optimization.En este 
apítulo de mejoras sobre las SVM, se ha profundizado en la apli
a
ión deeste método de entrenamiento a los problemas multi
lase. En primer lugar se desta
aque la 
ompara
ión de diferentes salidas, 
omo se realiza en los trabajos publi
ados deapli
a
ión de las SVM al 
ampo de la nariz y lengua ele
tróni
a, no es 
orre
ta des-de un punto de vista matemáti
o. Para evitar este problema se añade una etapa quetransforma la salida en una sigmoide para poder 
omparar probabilidades a posteriori.
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lusiones y futuras líneas de investiga
iónLos resultados no varían sensiblemente por la apli
a
ión de este método, pero se daexpli
a
ión matemáti
a en que los valores en
ontrados para las sigmoides se aproxi-man a la 
ompara
ión del valor más elevado, siendo más 
orre
to desde un punto devista matemáti
o. Adi
ionalmente, se ha utilizado la teoria de grafos para 
onstruir un
lasi�
ador SVM basado en 
lasi�
adores uno 
ontra uno. En este 
aso la propuesta esel método de 
onstru

ión de di
ho grafo para 
onseguir minimizar el número mediode opera
iones ne
esarias para evaluar una nueva muestra. Los resultados obtenidosindi
an que no se obtienen varia
iones sensibles de la tasa de a
ierto pero sí se 
onsigueminimizar el número de ve
tores soporte.Las últimas dos ideas sobre la mejora de las máquinas de ve
tores soporte tienen
omo objetivo redu
ir el número de opera
iones ne
esarias para evaluar una nuevamuestra, una vez que el 
lasi�
ador está entrenando. La primera de ellas se basa en lahipótesis de que algunas de las muestras de�nidas 
omo ve
tores soporte se en
uentranmuy próximas entre sí, por lo que se puede 
onseguir una redu

ión en el número deve
tores soporte si agrupamos ambas muestras. Los resultados obtenidos muestran quedi
ha redu

ión tiene lugar manteniendo la tasa de a
ierto. La segunda idea 
ompruebaen todo momento la 
ota máxima restante de la parte positiva y negativa de la fun
iónde evalua
ión 
on el objeto de no seguir realizando evalua
iones de kernel 
uando noexiste posibilidad de 
ambiar de signo. Para di
ha idea se utilizó un kernel gaussiano yuna modi�
a
ión del mismo. Los resultados muestran 
ómo el número de evalua
ionesde kernel queda redu
ido 
on ambos métodos sensiblemente.Se 
umplen de esta forma todos los objetivos planteados para la realiza
ión de estatesis, 
on ex
ep
ión de la propuesta de nuevas líneas de investiga
ión que se realizarámás adelante.6.2. Resumen de aporta
ionesLas aporta
iones de la tesis se pueden resumir en los siguientes puntos:Amplia
ión de la transformada wavelet. Esta aporta
ión apli
a métodos 
ono
i-dos en el 
ampo de la 
ompresión a los sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a, deforma que se apli
a la extensión periódi
a simétri
a y se ha propuesto un métodopara sele

ionar globalmente la des
omposi
ión wavelet pa
ket y los 
oe�
ien-tes wavelet. Se demuestra que en aquellas señales 
omo las espe
trofotogramasUV-VIS o las 
i
lovoltiamperometrías, la propuesta mejora signi�
ativamente losresultados utilizando las wavelet tradi
ionales.Propuesta de kernel �xed regression. Esta propuesta para extraer informa
iónde las señales dinámi
as se basa en una té
ni
a utilizada en otros 
ampos 
o-mo método de regresión multivariante. Como aporta
ión de esta tesis se propone
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iones 223utilizar esta té
ni
a 
omo método de parametriza
ión de las señales obtenidas delos sensores y utilizar los parámetros obtenidos 
omo entradas del 
lasi�
ador.Además, se ha ampliado la té
ni
a Kernel Fixed Regression para utilizar kernelsde tipo spline, 
on los que se 
onsiguen mejores resultados en algunos 
asos. Elmétodo demuestra ser e�
az frente a la transformada wavelet o PCA 
uando
onsideramos un número pequeño de 
oe�
ientes.Apli
a
ión de 
lasi�
adores 
on éxito en otros 
ampos. Se proponen la apli
a-
ión de 
lasi�
adores 
omo son las LS-SVM y las RVM que son métodos kernelen el estado del arte y no han sido probados sobre los sistemas de nariz y lenguaele
tróni
as. La propuesta de estos 
lasi�
adores viene dada en el primer 
asopor su fa
ilidad de entrenamiento y resultados propor
ionados, mientras que enel segundo apli
amos una �losofía de entrenamiento diferente que ha
e que elnúmero de ve
tores 
onsiderado para la fun
ión de de
isión sea mu
ho menor queen las SVM.Compara
ión entre los métodos de 
lasi�
a
ión. Se ha propuesto una metodo-logía de 
ompara
ión entre los métodos de 
lasi�
a
ión adaptada a los sistemasde nariz y lengua ele
tróni
a. Además, se da validez a los resultados medios me-diante la apli
a
ión de test de signi�
an
ia estadísti
a 
omo son el t-test y el testde Wil
oxon. Esta metodología es absolutamente ne
esaria a la hora de obtener
on
lusiones sobre si un método de 
lasi�
a
ión es superior a otro. Además de la
ompara
ión en tasas de a
ierto, se realiza un estudio de las opera
iones ne
esa-rias para evaluar futuras muestras. Para poder llevar a 
abo di
ha 
ompara
iónfue ne
esaria la implementa
ión de todos los 
lasi�
adores des
ritos en lenguajeMATLAB. Como resultado de esta parte del trabajo, se determina que no siem-pre los 
lasi�
adores más 
omplejos son los que mejor fun
ionan. La hipótesis departida ini
ial se ve así 
on�rmada indi
ando que la �exibilidad de los métodoskernel es ade
uada para adaptarse a los problemas planteados en los 
onjuntosde datos re
opilados.Aprendizaje in
remental en las LS-SVM. El aprendizaje in
remental supone unaherramienta útil 
uando se están adquiriendo muestras a partir de ensayos y nose quiere reentrenar todo el 
onjunto pasado. Para tal �n, en esta tesis se aportaun método de aprendizaje in
remental basado en las propiedades de la des
om-posi
ión Cholesky de la matriz de Gram transformada.Propuesta de un método de sele

ión de 
ara
terísti
as Se ha propuesto un nue-vo método de sele

ión de 
ara
terísti
as por bloques que propor
iona, en 
uantoa tasa de a
ierto, tan buenos resultados 
omo los obtenidos 
on los algoritmosen el estado del arte 
on un número mu
ho menor de evalua
iones. Pero la gran
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lusiones y futuras líneas de investiga
iónventaja de este algoritmo es que propor
iona zonas de informa
ión que dan unainforma
ión valiosa sobre qué valores de la variable independiente se debe traba-jar para 
onseguir una mejor 
lasi�
a
ión o para razonar a nivel físi
o y quími
oque 
omponentes de las sustan
ias están 
ontribuyendo a la dis
rimina
ión.Propuesta de 
ál
ulo rápido del error leave-one-out en SVM Se propone unnuevo método para evaluar el error leave-one-out, rela
ionado 
on el error degeneraliza
ión de las SVM, sin ne
esidad de utilizar 
otas de estima
ión. El mé-todo parte de las 
ondi
iones dadas por estos estimadores para solo tener queevaluar unas po
as muestras del 
onjunto de entrenamiento a las que se apli
alas té
ni
as de ini
ializa
ión por semilla y redu

ión para fa
ilitar su 
ál
ulo.Además se in
orpora el número de ve
tores soporte al 
riterio a minimizar deforma que se atienda esen
ialmente a este parámetro 
uando el error obtenido essu�
ientemente bajo y en 
aso 
ontrario se optimizará por mínimo error primeroy ante la igualdad de éste se sele

ionarán los hiperparámetros que minimi
en losve
tores soporte.Búsqueda de hiperparámetros por algoritmos meta-heurísti
os Dado que lafun
ión propuesta no es derivable, se propone el uso de los siguientes algorit-mos para optimizar los parámetros de una SVM:Algoritmos genéti
os (GA) de optimiza
ión 
ontinua.Simulated annealing (SA) 
on múltiples solu
iones por temperatura.Adapta
ión del algoritmo de optimiza
ión por 
olonia de hormigas (AntColony).Parti
le swarm optimization (PSO).Apli
a
ión de probabilidades a la estrategia uno 
ontra todos La forma habi-tual de 
omparar las salidas de una SVM para problemas multi
lase no es 
orre
tadesde un punto de vista matemáti
o. En esta tesis se utiliza el método de Plattpara estimar la probabilidad de pertenen
ia a una 
lase dado un valor de lafun
ión de de
isión, optimizando los parámetros de una sigmoide que será 
olo-
ada 
omo salida de 
ada uno de los 
lasi�
adores binarios. Las salidas de estassigmoides sí pueden ser 
omparadas matemáti
amente.Propuesta de grafos ordenados Además de la estrategia uno 
ontra todos, la es-trategia uno 
ontra uno puede propor
ionar 
lasi�
adores más sen
illos. Si seelabora un grafo de de
isión solo es ne
esario 
omprobar un número de 
lasi�
a-dores igual al número de 
lases. Se aporta un nuevo algoritmo de ordena
ión delgrafo para minimizar el número de opera
iones medio de la fase de test.
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ión 225Agrupa
ión de ve
tores soporte El algoritmo aportado tiene su hipótesis en que
uando apare
e un ve
tor soporte, es muy probable que en
ontremos una muestra
er
ana debido a la toma de muestras 
omo resultado de un ensayo efe
tuado enlas mismas 
ondi
iones. Esto ha
e que nos planteemos el reentrenamiento delas SVM agrupando los ve
tores soporte de la misma 
lase que se en
uentren
er
anos.Redu

ión de opera
iones en la fun
ión de de
isión. Esta aporta
ión se apli
asobre kernels basados en la distan
ia eu
lídea, 
omo son algunos de los utilizadosen esta tesis. El método estable
e en 
ada momento las 
otas de las 
ontribu
ionesrestantes positivas y negativas y detiene el 
ál
ulo de la fun
ión de de
isión 
uandono existe posibilidad de 
ambiar el signo de di
ha fun
ión.6.3. Futuras líneas de investiga
iónEsta tesis ha sido la primera que se realiza en el departamento de Teoría de laSeñal y Comuni
a
iones sobre el pro
esado y re
ono
imiento de señales pro
edentes desensores de gases y líquidos. Así, las ideas propuestas no solo pretenden dar respuesta aproblemas planteados dentro de di
ho 
ampo, sino que tiene 
omo objetivo abrir nuevaslíneas de investiga
ión. Se presentan a 
ontinua
ión una serie de puntos, algunos de los
uales ya están siendo trabajados aunque de forma preliminar.Realiza
ión de un sistema hardware. Esta vía 
one
ta la línea de investiga
iónestudiada en esta tesis 
on la ter
era línea planteada por las redes de ex
elen
iaeuropeas sobre nariz y lengua ele
tróni
a. En el mar
o de esta tesis se desarrollóel hardware ne
esario para la adquisi
ión del 
onjunto de datos de separa
iónde al
oholes. La nueva propuesta in
luye el diseño y la implementa
ión de unsistema autónomo donde se eje
uten los métodos propuestos y se 
ontrolen lasté
ni
as de la parte sensora. Así, se deberá realizar un 
ontrol de �ujo y de lastensiones que modularan en temperatura a los sensores.Amplia
ión del estudio a otras té
ni
as sensoras. En esta tesis se ha queridore
oger una variedad sobre los tipos de sensores utilizados y las té
ni
as utilizadaspara produ
ir señales dinámi
as. El objetivo de esta nueva línea es probar 
onnuevos tipos de datos y sensores, bien mediante 
onjuntos de datos externos outilizando el sistema hardware des
rito en el apartado anterior. Esta vía in
luyetambién el estudio de sensores experimentales no tan rela
ionados 
on la nariz ylengua ele
tróni
a pero que propor
ionan informa
ión analíti
a de suma utilidad.Estudio de té
ni
as de regresión. Esta tesis se ha �jado en los métodos de 
lasi-�
a
ión y la optimiza
ión de los métodos kernel por haber obtenido muy buenos
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lusiones y futuras líneas de investiga
iónresultados en la 
ompara
ión planteada. Para mu
has apli
a
iones, el objetivo deuna té
ni
a analíti
a multivariante es 
ono
er 
on exa
titud la 
on
entra
ión deuna sustan
ia o el valor exa
to de una determinada medida. Apare
e un nuevo
ampo en el que en lugar de utilizar té
ni
as de 
lasi�
a
ión debemos a
udir a lasdenominadas té
ni
as de regresión, que deben ser 
omprendidas en profundidadpara poder ha
er un estudio equivalente al realizado 
on las té
ni
as de 
lasi�-
a
ión en esta tesis. Este 
ampo es de extrema utilidad en aquellas apli
a
ionesque bus
an obtener medidas analíti
as sometidas a una legisla
ión, para las quese debe aportar la 
antidad y estar seguros que no sobrepasan 
iertos límites.Modelado de fuentes Uno de los aspe
tos más 
ostosos en este 
ampo de investiga-
ión es la ne
esidad de 
ontar 
on múltiples experimentos que permitan realizarun entrenamiento de alguno de los métodos expuestos. En este sentido, un granavan
e sería 
ontar 
on modelos matemáti
os que permitieran simular ensayosen 
ondi
iones ambientales diversas. Para poder abordar el estudio de esta ta-rea es ne
esario 
ontar 
on té
ni
as de estima
ión de las fun
iones densidad deprobabilidad que 
ara
teri
en los sensores y el ruido aso
iado a los mismos. Deesta forma sería posible 
ontar 
on ensayos virtuales que redu
irían el tiempo deexperimenta
ión y serían rati�
ados sobre muestras reales.Integrar la informa
ión de gases y líquidos. La informa
ión del gusto y el olfatose mez
la en nuestro 
erebro para dar una respuesta 
onjunta a la identi�
a
ión deuna amplia variedad de sustan
ias. Así, se debería aprove
har esta analogía paradiseñar sistemas y métodos que tuvieran presente la informa
ión que provienetanto de sensores de gases 
omo de líquidos.Apli
a
ión de té
ni
as variantes en el tiempo Uno de los grandes problemas quepresentan los sistemas de nariz y lengua ele
tróni
a es la gran variabilidad de susrespuestas en el tiempo. Para 
ompensar este efe
to se utilizan té
ni
as esta-dísti
as, pero todas ellas parten de la premisa de que la fun
ión densidad deprobabilidad, aunque des
ono
ida, es 
onstante en el tiempo. Existen otro tipode métodos de 
lasi�
a
ión donde la fun
ión densidad de probabilidad puedeser variable en el tiempo, por lo que se debería probar este tipo de métodos enpresen
ia de un 
omportamiento fuerte de deriva.Análisis de métodos de 
lasi�
a
ión 
on 
ara
terísti
as variables En esta te-sis se ha supuesto que todos los patrones que forman parte del sistema de re-
ono
imiento tienen el mismo número de 
ara
terísti
as. Sin embargo, existentrabajos muy re
ientes, 
omo los basados en kernels ra
ionales, sobre métodosde 
lasi�
a
ión que permiten utilizar patrones de diferente longitud, de forma
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ión 227que podríamos extraer más 
oe�
ientes en aquellas señales que requieran unainforma
ión más 
ompleta.Modelado de inspira
ión biológi
a Los intentos de diseñar 
lasi�
adores 
on unainspira
ión en los modelos de la naturaleza tienen una gran a
epta
ión por partede la 
omunidad 
ientí�
a. En este sentido, se debería tratar de imitar en mayorgrado el 
omportamiento del 
erebro humano a la hora de dis
riminar olores ygustos, in
luyendo el aprendizaje no supervisado.Apli
a
ión en otros 
ampos de investiga
ión Los métodos de 
lasi�
a
ión, opti-miza
ión y de pro
esado de señal aportados en esta tesis pueden ser apli
adossobre otras líneas de investiga
ión 
ompletamente diferentes. En 
on
reto, es degran interés apli
arlos al re
ono
imiento de imágenes para su integra
ión 
onotras líneas desarrolladas por este grupo de investiga
ión.
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