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ResumenEsta tesis se enuadra en el proesado de señales y métodos de reonoimiento depatrones apliados sobre los sistemas onoidos omo nariz y lengua eletrónias. Estossistemas surgen omo ténias analítias que tratan de imitar los sentidos del olfato ygusto humanos mediante una matriz de sensores de gases o líquidos más una etapa deproesado y lasi�aión de la informaión obtenida. Para desarrollar este tipo de desistemas surgió la red de exelenia europea General Olfation and Sensing Projetson a European Level (GOSPEL) que estableía omo líneas de atuaión la mejorade las tenologías de los sensores, la implementaión en tiempo real de los sistemas yla mejora de las ténias de proesado estadístio de las señales, siendo éste el puntosobre el que se entran las aportaiones de esta tesis.En una primera parte se analiza el estado del arte, tanto de las tenologías delos sensores omo de las ténias apliadas a los mismos, en las que se onstata laimportania que tiene la informaión proporionada de forma dinámia. También serevisan los métodos en el estado del arte sobre proesado de señales apliados sobre estossistemas así omo los métodos de lasi�aión. A partir de esta revisión bibliográ�asurgen las neesidades de proponer nuevos métodos para la extraión de la informaióndinámia proporionada por los sensores, así omo estableer una omparativa entrelos métodos de lasi�aión que se han venido utilizando. El objetivo �nal de realizardiha omparativa es profundizar en los métodos que mejor resultado proporionenpara proponer mejoras adaptadas a los problemas bajo estudio.En la parte de extraión de la informaión dinámia se propone la ampliaiónde la transformada wavelet y se adapta un método de regresión para parametrizarlas señales obtenidas de los sensores y utilizar estos parámetros omo informaióndisriminante. Los métodos propuestos se han probado sobre una serie de onjuntos dedatos proedentes de diferentes tenologías de sensores busando en todo momento quelos métodos puedan ser apliados a la mayor variedad de sensores y señales posibles.En la parte de lasi�aión se propone una metodología de omparaión de losdiferentes algoritmos de lasi�aión enontrados en el estado del arte, además de lapropuesta de nuevos métodos kernel que han sido apliados on éxito a otros amposde investigaión. En el maro de esta tesis se ha desarrollado un nuevo método de



vi Resumenaprendizaje inremental de gran utilidad para los sistemas onsiderados ya que failitala obtenión de un nuevo modelo de lasi�aión ante un ensayo nuevo uando se estáen el proeso de aprendizaje. La parte de lasi�aión se ierra on la propuesta de unnuevo algoritmo de seleión de araterístias que permite relaionar la informaiónseleionada on los prinipios físios que originan la separaión entre lases.La onlusión más importante de la omparativa estableida entre lasi�adoreses que los métodos kernel proporionan un grado de �exibilidad muy adeuado paratrabajar on este tipo de sistemas y en espeial las máquinas de vetores soporte,uando se ajustan bien sus parámetros, apareen omo un método de lasi�aión quepor sus araterístias onsiguen buenos niveles de tasa de aierto. A partir de estaonlusión, la última parte de la tesis se dedia a la propuesta de mejora de este tipode lasi�adores on los objetivos de mejorar la tasa de aierto, realizar la extensióna los problemas multilase y reduir el número de operaiones neesarias para evaluarfuturas muestras.



SummaryThis thesis is foused on signal proessing and pattern reognition methods appliedto the systems known as eletroni noses and eletroni tongues. These kind of systemsappear as analytial tehniques that try to mimi the smell and taste senses by meansof a matrix of gas or liquid sensors plus a stage that previoulsy preproess and lassifythe obtained information. The exellene network General Olfation and Sensing Pro-jets on a European Level (GOSPEL) was reated to develop these systems. Its mainresearh �elds are divided into the improvement in the sensor's tehnologies, real timeimplementation and the improvement in the statistial preproessing tehniques, beingthe last mentioned the entral point of this thesis.At a �rst stage, the state of the art is analyzed ,either in sensor's tehnologies or inthe tehniques applied, where is important to highlight the relevane the dynami in-formation has in the reent applied tehniques. There is also a review of the main signalproessing methods applied to these systems as well as the main lassi�ation methodsare studied. From this bibliographi review, new methods are proposed to extrat 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 seond stage the dynami information extration 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 disriminatinginformation. The proposed methods are tested on a variety of data sets obtained fromdi�erent sensor tehnologies trying to get the proposed methods applied to the mostpossible number of the sensor's tehnologies and tehniques.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 suess in other �elds, are suggested. In thethesis framework, an inremental learning method is developed, being useful to theonsidered systems, sine it makes easier obtain a new lassi�ation model inorpora-ting a new assay in the learning proess. This stage is losed with the proposal of a



viii Summaryblok feature seletion method allowing to �nd zones and to relate this informationwith the physial phenomena that produe the disriminating information.The main onlusion of the omparative study among lassi�ers is that kernel met-hods give a high and adequate level of �exibility to work with eletroni noses andeletroni tongues. Espeially when their parameters are adjusted, support vetor ma-hines appear as a lassi�ation method that ahieve high levels of auray. As a resultof this onlusion, at the last stage of this thesis several ideas are proposed to impro-ve overall auray, to extend support vetor mahines to multilass problems and toredue the number of operations needed to evaluate future samples.
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Capítulo 1Introduión
1.1. Sistemas de sensores de gases y líquidosLas ténias analítias son impresindibles atualmente en un gran número de dis-iplinas omo la mediina, la industria agroalimentaria, la osmétia o la automoión.Debido a esta neesidad se ha desarrollado instrumentaión muy preisa y �able, omopueden ser las romatografías de gases y líquidos de apa �na. Sin embargo, el equipa-miento relaionado on estas ténias es muy ostoso, requiere operarios espeializadosy es difíil implementar la instrumentaión de forma portátil para tomar medidas fue-ra de un entorno ontrolado de laboratorio. Debido a estos inonvenientes, en las dosúltimas déadas ha surgido on fuerza la apariión de ténias analítias on un ostede produión muho más bajo debido a los sensores y biosensores que emplean. Lasrespuestas obtenidas por medio de estas ténias no son tan preisas omo las tradi-ionales, debido a los proesos físio-químios en los que se basan dihos sensores. Porotro lado, la mayoría de los sensores presentan derivas relaionadas on los parámetrosexternos, omo son la temperatura ambiente, la humedad, y la vida de los sensores.Estos fatores, unidos a las fuentes de ruido externo, haen que el reonoimiento delas señales proedentes de los nuevos sistemas no sea una tarea trivial. Para ompensaresta falta de exatitud se hae neesario añadir etapas de proesado y ténias esta-dístias entre las que destaa el reonoimiento de patrones. Es importante destaarque on estos nuevos sistemas se produe un ambio de �losofía respeto a las téniastradiionales. Mientras en estas últimas se intenta identi�ar y uanti�ar todos losomponentes de una sustania, en las nuevas ténias se añade una etapa de reonoi-miento que busa la identi�aión de la muestra bajo análisis en su onjunto. Dentrode este tipo de sistemas destaan aquéllos que tratan de imitar de alguna forma los sen-tidos humanos del olfato y del gusto. Dihos sistemas son onoidos por la omunidadientí�a omo nariz eletrónia en el primer aso y lengua eletrónia 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.reepión de omponentes volátiles de alguna sustania, que son apturadas por lamuosa olfativa. Una vez atrapadas y disueltas, estas moléulas son detetadas por losreeptores espeí�os, denominados glomérulos, ubiados en el epitelio olfativo, situadoen la parte superior de la avidad nasal. Estos reeptores son sensibles a determinadosomponentes volátiles y generan señales en presenia de los mismos. Dihas señales sontransmitidas al bulbo olfativo donde se proesan. Desde allí se envía la informaión, 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 humanoomienza en la déada de los sesenta [Wilkens64℄, aunque no es hasta la apariión de[Persaud82℄ uando se onsigue disriminar entre varias sustanias. A partir de esemomento surge un gran interés en los sistemas de nariz eletrónia y se establee sude�niión [Gardner94℄ omo un instrumento que onsiste en una matriz de sensoreson sensibilidades pariales y solapadas y un sistema adeuado de reonoimiento depatrones apaz de reonoer aromas simples o omplejos. Los paralelismos entre el sis-tema humano y el arti�ial se muestran en la Figura (1.2), donde los reeptores delepiltelio tienen su equivalente en un array de sensores aondiionados para dar unaseñal elétria, la parte del bulbo olfativo se llevaría a abo en la etapa de preproe-sado y las tareas del erebro son realizadas mediante el sistema de reonoimiento depatrones que inluye la etapa de seleión/extraión de araterístias y la parte delasi�aión.El interés de los sistemas de nariz eletrónia omo nuevas ténias analítias haheho que se desarrollen multitud de trabajos apliados a diferentes disiplinas. Así, en
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NARIZ ELECTRÓNICAFigura 1.2: Comparativa entre el Sistema Humano y la Nariz Eletrónia.la industria alimentaria podemos destaar su apliaión para la disriminaión del aro-ma del afé [Shilbayeh04℄, [Gardner92℄, la alidad del salmón ahumado [Olafdottir05℄,el aeite de oliva [Garia04℄, la disriminaión de vinos por su aroma [Garia06℄,[Lozano05℄ o el ontrol del nivel de tostado de las avellanas [Correig05℄ por itar al-gunos ejemplos. También en el ampo de la mediina se han realizado interesantestrabajos omo los desritos en [Natale03℄, [Chen05℄ on el objetivo de detetar el án-er de pulmón, o el publiado en [Gardner98℄ para detetar la presenia de la bateriaE-Coli. En el ampo de la automoión también se han desarrollado interesantes aplia-iones, omo la deteión de gases ontaminantes [Huyberehts97℄ o la monitorizaiónde la alidad de los ombustibles [Brudzewski06℄. Reientemente, se ha �jado omogran reto el desarrollo de estos sistemas para la deteión de explosivos [Gardner04℄.Aunque la mayoría de las apliaiones desritas han sido realizadas mediante narieseletrónias experimentales, existen varias ompañías que han omerializado este tipode dispositivos omo la serie Fox de la ompañía AlphaMOS, el modelo yranose 320desarrollado por Cyrano Sienes, o el dispositivo e-nose 500 de Maroni Applied Te-hnologies. Con el objetivo de fomentar toda la investigaión en este ampo, unir a lasempresas on las instituiones de investigaión y failitar la ooperaión de los miem-bros de la omunidad ientí�a dediados al estudio de las diversas faetas de la narizeletrónia surgieron los proyetos europeos NOSE, y NOSEII. Una vez �nalizados losmismos se reó la red de exelenia europea General Olfation and Sensing Projets ona European Level (GOSPEL).Los sistemas de lengua eletrónia son muho más reientes y apareieron por si-militud on los sistemas de nariz eletrónia. La de�niión para un sistema de lenguaeletrónia se establee omo [Hauptmann00℄ un instrumento on sensores on espe-i�idad limitada más un sistema de reonoimiento de patrones que puede lasi�ar
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Figura 1.3: El Sistema del Gusto Humano.muestras líquidas o extraer la informaión químia asoiada. El sentido del gusto hu-mano se basa en la lengua omo órgano donde están ubiados los reeptores gustativos.Éstos se dividen en ino tipos, apaes de identi�ar los sabores dule, salado, áidoy amargo, tal omo se puede ver en la �gura (1.3). Reientemente se ha detetadoun quinto tipo de sabor denominado unami, presente sobre todo al probar las algasmarinas y basado en reeptores del glutamato sódio. El desubrimiento de este tipode sabor ha permitido entender mejor ómo funiona el sentido del gusto, donde losreeptores gustativos tienen una espei�idad relativa sólo a su sabor y es en el ere-bro, a partir de las ombinaiones de los impulsos enviados por ada tipo de reeptor,donde identi�amos el sabor de la sustania más ompleja, exatamente omo el esque-ma propuesto para la lengua eletrónia. Hay que haer notar que aunque los nerviosgustativos llegan al bulbo raquídeo, desde allí se transmiten haia una zona del ere-bro muy próxima al sentido del olfato, lo que hae que ambos sentidos vayan parejos.Este efeto se puede omprobar si tratamos de omer un alimento on la nariz tapada,dándonos uenta de que no somos apaes de difereniar el sabor de la sustania, loque hae que en muhas oasiones se estudie de forma onjunta sistemas de nariz ylengua eletrónia. Pese a ser más reientes los sistemas de lengua eletrónia tienenunas posibilidades de apliaión tan amplias omo las de la nariz eletrónia. Comoejemplo de algunas apliaiones, se han utilizado omo ténias de análisis de aguasresiduales [Breijo02℄, análisis de mediamentos para determinar su sabor [Legin01℄ odeterminar ómo enmasarar el sabor amargo de muhos de ellos [Takagi01℄. Al igualque en el aso de la nariz eletrónia, en el setor agroalimentario es donde se enuentraun mayor número de apliaiones omo el análisis de aguas minerales [Moreno06℄, ladeteión de aidez en la lehe para indiar que no está fresa [Winquist00℄, el análisis



1.2. Temas abiertos en la nariz y lengua eletrónias 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 eletrónia, nose ha produido la omerializaión de este tipo de dispositivos, al menos de una formaamplia. Esto se debe a que su implementaión, omo se verá más adelante, resultamás ompleja que en el aso de la nariz eletrónia, basándose todas las apliaionesdesritas en prototipos experimentales de laboratorio. Dada la similitud que existe onla nariz eletrónia, los proyetos europeos antes menionados y la red de exeleniaGOSPEL han sido los ámbitos de referenia también para este tipo de sistemas.1.2. Temas abiertos en la nariz y lengua eletróniasLas posibilidades de apliaión de los sistemas de nariz y lengua eletrónia haenextraordinariamente interesante la investigaión sobre la mejora de los mismos. En lasredes de exelenia europeas se puede difereniar tres ámbitos de atuaión diferenia-dos:Mejora de las tenologías de sensores Es sin duda alguna el ampo de mayor áreade investigaión. Existe una desproporión atual entre el número de reeptoresque tiene un sistema humano y el número de sensores de un sistema arti�ial, loque hae que los esfuerzos se estén entrando en la fabriaión de mirosistemaseletromeánios (MEMS) y nanosistemas (NEMS) [Gardner01℄. La utilizaiónde polímeros en el aso de la nariz eletrónia y de miroarrays en el aso delengua eletrónia puede haer que la integraión de miles de reeptores en unúnio hip sea posible.Otra de las grandes líneas de atuaión es la produión a gran esala de los sen-sores, dado que hasta ahora se han desarrollado en laboratorios de investigaiónpero poos se han visto omerializados, debiendo exigir a las tenologías de sen-sores que éstas sean fáilmente reproduibles de un sensor a otro. Esta línea deatuaión también omprende mejoras en la estabilidad, tanto en la deriva omoen la sensibilidad de los sensores y en la vida útil de los mismos, espeialmente enel aso de los biosensores. Por otro lado, es ada vez más importante desarrollarsensores enfoados a la apliaión en la que serán utilizados. Las nuevas tenden-ias van enaminadas haia sensores que tengan una determinada espei�idadpara las omponentes gaseosas o líquidas de las sustanias bajo análisis.Aunque no es objetivo de este trabajo aportar mejoras en el ampo de la teno-logía de sensores, sí es neesario entender los prinipios de funionamiento de losmismos.



6 Capítulo 1. IntroduiónTénias de preproesado y reonoimiento de patrones Esta parte, que se o-noe omo la línea de atuaión software, es el maro donde se enuadra esta tesisdotoral. Estas ténias son eseniales para el desarrollo de un sistema de nariz olengua eletrónia. Frente a los sistemas iniiales, donde los sensores daban unamedida estátia, ada vez tiene más importania la informaión proporionadade forma dinámia relaionada on la inétia de la sustania bajo análisis. Esteambio hae que las señales proedentes de los sensores tengan que onsiderarsea lo largo de periodos de tiempo, on lo que la extraión de la informaión delos arrays de sensores preise de ténias de preproesado que ontemplen estetipo de medidas.Uno de los aspetos que tienen mayor relevania en el ampo de los sistemasde nariz y lengua eletrónia es la seleión y la extraión de araterístias[Distante02℄, [Leone05℄. La informaión proporionada por la seleión de ara-terístias hae que se pueda onoer la utilidad de la presenia de un determinadosensor o medida tomada en la etapa de preproesado. Esta informaión es ruialuando se está diseñando una nueva apliaión, ya que se omenzará por unamatriz de sensores extensa, de los uáles no todos serán útiles y solo aportaranruido al sistema. La extraión de las araterístias nos ayudará a evitar infor-maión orrelada y dar a ada sensor o medidas asoiadas la importania quedeben tener en el sistema de reonoimiento de patrones.Las ténias de reonoimiento de patrones ompletan este área de atuaión. Elmanejo de este tipo de ténias ha estado ligado al omienzo de los sistemas denariz y lengua eletrónia, pero ada grupo de investigaión ha venido utilizandoel método de reonoimiento on el que estaba más familiarizado, no estableiendoun maro 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 apliaión es muy reduido, ya queada experimento es ostoso de obtener. Así, frente a otros ampos de apliaiónde las máquinas de aprendizaje, en este tipo de sistemas nos enontramos ononjuntos de entrenamiento muy reduidos. Dada esta ondiión y el heho deque los sistemas deban ser implementados en instrumentaión de tiempo real seha propuesto en reientes trabajos la utilizaión de máquinas de vetores soporte(SVM) [Vapnik98℄ uya prinipal ventaja reside en la apaidad de generalizaiónen el aprendizaje de un problema. Entre las rítias reibidas �gura el hehode que las SVM fueron diseñadas para problemas de dos lases, quedando laextensión al aso multilase abierto. Por otro lado, al igual que prátiamentetodos los métodos de aprendizaje, su rendimiento depende de la seleión de



1.3. Objetivos del trabajo 7diversos parámetros a priori, lo que es onoido omo el problema de la seleióndel modelo.Por último, hay que destaar el interés que existe en el diseño de las ténias depreproesado y de reonoimiento de patrones inspirados en el omportamientode los sitemas de olfato y gusto humano.Implementaión hardware Esta es la parte enargada de unir los esfuerzos de in-vestigaión anteriores e implementarlos. La investigaión de esta parte tiene unfoo puesto en el desarrollo de equipos portátiles para que puedan tomarse me-didas de ampo. Así, es neesario rediseñar todos los prototipos de laboratorio yadaptarlos para que puedan ser desarrollados omo equipos autónomos. La res-ponsabilidad de esta parte se loaliza más en las empresas involuradas en lasredes de exelenia.Es importante tener en uenta que, aunque las áreas de atuaión están laramentedifereniadas, es impresindible que todo esfuerzo investigador piense en el resto de laspartes, espeialmente en el área donde está entrada esta tesis dotoral. Los métodosde preproesado y reonoimiento de patrones deben tener muy presente la tenologíade los sensores para poder obtener la informaión adeuada y haer diseños realistassobre el número de muestras a onseguir. La seleión y extraión de araterístiasdebe dar respuesta al diseño de arrays de sensores en una apliaión determinada.Finalmente, los métodos utilizados deben tener en uenta la integraión en sistemas detiempo real y que puedan ser portátiles, para lo que es neesario que se minimie enla medida de lo posible el número de operaiones a ejeutar una vez que el sistema hasido entrenado.1.3. Objetivos del trabajoEn la seión anterior se han situado las áreas de atuaión en los sistemas basadosen sensores de gases y líquidos y se ha loalizado el ámbito de la tesis en el preproesadode las señales y en el reonoimiento de patrones. Los objetivos fundamentales de estetrabajo son:1. Proponer nuevos métodos de obtenión de parámetros de las señales. Cada vez esmás importante la informaión dinámia proporionada por los sensores, por loque se hae neesario disponer de métodos que puedan obtener diha informaiónestimando una serie de parámetros de forma automátia. Estos parámetros nosservirán omo entradas a nuestro sistema de reonoimiento de patrones. Paraubrir este objetivo se apliarán métodos que sean válidos para un amplio rangode señales proedentes de sistemas de nariz y lengua eletrónia.



8 Capítulo 1. Introduión2. Realizar una omparaión entre los distintos métodos de lasi�aión utilizadospor los grupos de investigaión de sistemas de nariz y lengua eletrónia. Coneste objetivo se quiere dar respuesta a la neesidad de estableer las ventajas einonvenientes de los diferentes métodos utilizados. Para poder lograr este obje-tivo se deberá haer un estudio profundo de estos métodos, on el propósito deimplementarlos y ajustarlos. Es neesario también, para umplir este objetivo,revisar los métodos de estimaión del error.3. Apliar nuevos lasi�adores en el estado del arte. Además de realizar el estudio,implementaión y omparaión de todos los lasi�adores utilizados en este tipode sistemas, se apliarán métodos de reonoimiento de patrones que están dandobuenos resultados en otras disiplinas y que no han sido apliados a los sistemasde nariz y lengua eletrónia.4. Estudiar y proponer nuevos métodos de seleión y extraión de araterístias.Para umplir on este objetivo se deberá desarrollar una herramienta que per-mita seleionar 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 seleionar las araterístias y se propondrán nuevosmétodos.5. Dar respuesta a los puntos no errados en la lasi�aión usando SVM. Comose ha menionado, el uso de SVM paree adeuado en los tipos de sistemas enlos que no disponemos de gran antidad de datos, pero existen puntos abiertosomo el problema de la seleión del modelo, la extensión al aso multilase o elplanteamiento de un sistema oherente entre la seleión de araterístias y ellasi�ador a utilizar. Para poder umplir este objetivo debemos entender ómoobtener medidas de generalizaión 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 neesario para evaluar futuras muestras oneste tipo de lasi�adores.6. Abrir nuevas líneas de trabajo y apliar a otras líneas de investigaión las aporta-iones propuestas. Dado que esta tesis es la primera que se realiza en esta línea deinvestigaión dentro del departamento de Teoría de la Señal y Comuniaionesde la Universidad de Alalá, uno de los grandes objetivos de la misma es quesirva omo punto de partida para futuros trabajos de investigaión. A su vez, lasténias estudiadas podrán ser exportadas a otras líneas de investigaión.



1.4. Organizaión de la memoria 91.4. Organizaión de la memoriaLa memoria de esta tesis se ha estruturado en seis apítulos.En este primer apítulo se ha situado el maro de la investigaión on la de�-niión de los sistemas onoidos omo nariz y lengua eletrónia. Se han introduidolas similitudes on los sentidos del gusto y del olfato en los humanos y se han desritoalgunas de las más importantes apliaiones atuales de estos sistemas. También sehan desrito las áreas de atuaión abiertas, entrando nuestra investigaión en el pre-proesado y el reonoimiento de patrones. Una vez entrada la investigaión se hanplanteado los objetivos a onseguir on este trabajo.En el segundo apítulo se hae un estudio del estado del arte en todos los amposque serán de apliaión en este trabajo. Aunque no es objetivo del trabajo mejorar lastenologías de los sensores, en una primera parte se desriben los prinipios físios enlos que se basan los sensores utilizados en el ampo de la nariz y lengua eletrónias.También es de gran importania entender ómo se obtienen las respuestas dinámiasde los sensores, bien mediante sistemas de �ujo variable o modulando la temperaturade trabajo o el voltaje. Además, en este apítulo se hae una revisión bibliográ�a delos métodos de seleión/extraión de araterístias y de reonoimiento de patrones.En el terer apítulo se estudian métodos de proesado de señales para extraerla informaión dinámia de los sensores. A partir de la revisión bibliográ�a se detetala neesidad 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 parametrizaión de las señales obtenidas.En el uarto apítulo se realiza una omparaión de los métodos de lasi�aiónenontrados en el estado del arte, junto on un estudio de la estimaión del rendimientode los mismos. Para poder realizar esta omparaión se tuvieron que implementar yajustar los lasi�adores desritos en la revisión bibliográ�a, por lo que se detallan eneste apítulo aquellos aspetos neesarios para su implementaión. Además se proponenomo nuevos métodos de lasi�aión el uso de las máquinas de vetores relevantes(RVM) y las máquinas de vetores soporte por mínimos uadrados (LS-SVM). Comoresultado de este apítulo se verá que, por las araterístias de la informaión on quetrabajamos, los métodos que mejor se adaptan son los métodos kernel. Además, paralas LS-SVM se ha desarrollado un método de aprendizaje inremental, que resulta degran utilidad uando se trata de veri�ar ómo afeta un nuevo ensayo. También sepropone un nuevo algoritmo de seleión de araterístias por bloques que proporionainformaión muy útil para relaionar la seleión de araterístias on los fenómenosfísios subyaentes.En el quinto apítulo se hae una serie de aportaiones para optimizar las SVMapliadas a los sistemas bajo estudio y se plantea el problema de la seleión de hi-



10 Capítulo 1. Introduiónperparámetros. Para poder resolver este problema se aborda el estudio de los métodosde estimaión del error propios de las SVM, adiionales a los desritos en el apítuloanterior y se propone en este trabajo diversos algoritmos metaheurístios para el ajus-te de los hiperparámetros omo son los algoritmos genétios, simmulated annealing,partile swarm optimization o una adaptaión del método de la olonia de hormigas.Posteriormente, se hae un estudio de las estrategias para extender las SVM al asomultilase y se proponen modi�aiones a métodos en el estado del arte para realizaresta extensión. Para terminar este apítulo de aportaiones sobre las SVM se planteandos métodos para reduir el número de operaiones en la fase de test omo son lareduión de vetores soporte eranos y el estableimiento de otas en la funión dedeisión.El sexto apítulo se dedia a las onlusiones generales obtenidas, las aportaionesoriginales de esta tesis y las futuras líneas que quedan abiertas on el desarrollo de estatesis dotoral.



Capítulo 2Anteedentes y Estado del Arte.Una vez situado el ontexto de la investigaión, en este apítulo se desribe elestado del arte de los sistemas de nariz y lengua eletrónia. El estudio omienza onuna desripión de las tenologías de sensores de gases y líquidos junto on las formasde obtener la informaión de los mismos, tanto de forma estátia omo dinámia.Aunque, omo se ha menionado en el apítulo anterior, no es objeto de esta tesismejorar las tenologías de los sensores, es muy importante entender el funionamientoy el signi�ado de la informaión que proporionan los mismos. A ontinuaión, se haeun estudio de las ténias de preproesado de las señales, onsiderando omo tales a lasténias destinadas a transformar y obtener los parámetros de entrada al sistema dereonoimiento, on énfasis en aquellos métodos que luego serán objeto de mejora eneste trabajo. El apítulo se ompleta on una desripión de los diferentes métodos dereonoimiento de patrones utilizados en el ampo de la nariz y la lengua eletrónia,que inluye un estudio de los algoritmos de seleión de araterístias y de los sistemasde lasi�aión.2.1. Tenologías en sensores de gas.Las propiedades deseables de un array de sensores para una nariz eletrónia inlu-yen buena sensibilidad, alta estabilidad, respuesta rápida, que puedan ser fabriados agran esala y un tamaño pequeño para poder ser integrados en instrumentos portátiles[Barlett92℄. En esta seión se expone un repaso de aquellos prinipios físios y téniasde medida utilizados para tratar de alanzar estos objetivos.2.1.1. Tipos de sensores.Existen múltiples tenologías de sensores que proporionan una señal en preseniade un determinado tipo o rango de gases. En esta seión solo desribiremos aquellas



12 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.ténias que se están utilizando en la atualidad en las naries eletrónias, bien endiseños experimentales o en sistemas omeriales. La lasi�aión de los tipos de senso-res puede realizarse de distintas formas: de auerdo a los gases que detetan, según lamagnitud elétria que modi�an o atendiendo a su prinipio físio. En este aso segui-remos la lasi�aión que se establee en [Hierlemann05℄, atendiendo a los prinipiosfísios en los que se basan:Químio meánios o másios.Eletroquímios.Óptios.Térmios.Aunque el tipo de sensores térmios aparee en diversas lasi�aiones, en la últimadéada no se han registrado prátiamente trabajos on este tipo de sensores. Por elontrario, los sensores óptios apareen omo la apuesta futura en el ampo de la narizeletrónia [Rök08℄ y en partiular los miroespetrómetros. Su estabilidad, seletivi-dad y veloidad de respuesta los onvierten en unos buenos andidatos, si bien hastaahora, no han sido ampliamente utilizados en el ampo de la nariz eletrónia debidoa su elevado oste. Los nuevos tipos de sensores óptios están basados en apas de po-límeros olorimétrios [Kenneth04℄ o por espetrometría de infrarrojos [Laborante07℄.Sin embargo, los sensores más ampliamente utilizados en el ampo de la nariz eletró-nia han sido los másios y sobre todo los eletroquímios. A ontinuaión se desribenestos tipos de sensores, deteniéndonos en los de tipo MOS que han sido los utilizadosen esta tesis.2.1.1.1. Sensores másios.Se de�nen así los sensores que ambian sus propiedades de masa en presenia degases a los uáles son sensibles. Existen tipos experimentales omo los desritos en[Adams03℄, pero los más extendidos son aquéllos en los que un ambio en su masa, porla presenia un de un gas, se re�eja mediante un ambio en la freuenia de osilaióndel sensor.Sensores QMB Los sensores de mirobalanzas de uarzo (QMB) son también ono-idos omo sensores BAW, siglas de Bulk Aousti Wave. La sensibilidad de estossensores se onsigue utilizando polímeros no ondutivos, seleionados onformea los gases objetivo. Consisten en apas �nas de ristal de uarzo ubiertas oneletrodos de oro en los lados. Dihos eletrodos son ligeramente ubiertos on



2.1. Tenologías en sensores de gas. 13los polímeros seleionados, por lo que en presenia de los gases objetivo se pro-duirá un inremento en la masa de los polímeros, afetando a la freuenia deosilaión del ristal.Su uso en el ampo de la nariz eletrónia es extenso [Saevels04℄, [Montag01℄,[Casalinuovo06℄ y forman uno de los módulos de sensores del prototipo MOSE-SII [Mitrovis98℄, uno de los prototipos de nariz eletrónia más populares. Lasventajas que presentan este tipo de sensores son su estabilidad, failidad para lafabriaión a gran esala y que operan a temperatura ambiente. Las desventajasson su elevado oste, gran tamaño, son solamente sensibles para onentraionesde analito altas y el iruito de aondiionamiento es más omplejo que on otrotipo de sensores, al tratarse de un ambio en freuenia.Sensores SAW Los sensores basados en onda aústia de super�ie tienen un prin-ipio de funionamiento muy similar a los sensores QMB, pues en presenia delos gases objetivos se produe un ambio en la masa que se registra omo unambio en freuenia. El prinipio de funionamiento onsiste en realizar unaguíaonda aústia, mediante polímeros no ondutivos, onetada a un emisor ya un reeptor. En presenia de los gases objetivo, la onda transmitida viajarápor una super�ie on propiedades diferentes, on lo que se registran ambios enfreuenia del reeptor uando dihos gases están presentes. Su uso en el ampode la nariz eletrónia es reiente [Gan05℄. Como ventajas, al igual que los sen-sores QMB, presentan una elevada estabilidad y fáil reprodutibilidad, ademásde ser sensibles a onentraiones de gas analito muho menores que en el asode los QMB. Sin embargo presentan la desventaja de ser aros en su produióny neesitar equipamiento espeí�o para transmitir y reibir las señales, lo queenaree todavía más el sistema.2.1.1.2. Sensores eletroquímiosSon, sin duda alguna, los más ampliamente utilizados en el ampo de la narizeletrónia. Ante la presenia de un gas al que son sensibles proporionan un ambioen su ondutividad, por lo que el iruito de aondiionamiento es muho más senilloque el requerido para otros tipos de sensores.Sensores MOS La mayoría de los trabajos publiados en el ampo de la nariz eletró-nia están basados en los sensores on base de dióxido de estaño (SnO2) omo sedesribe en [Gardner99℄, aunque experimentalmente se han probado otros semi-ondutores omo el WO3. El uso extensivo de los sensores tipo MOS basados enSnO2 se debe en gran medida a que se enuentran disponibles de forma omerial.Su prinipio de funionamiento puede verse en la �gura (2.1). A temperaturas
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(b) En presenia de gasredutor.Figura 2.1: Esquema de ambio de ondutividad en la barrera de potenial del semi-ondutor.eleveadas (200-500 oC), ante la falta de oxígeno, los eletrones libres �uyen fáil-mente entre las fronteras granuladas del semiondutor. En aire puro, el oxígenoatrapa eletrones debido a su a�nidad eletrónia, quedando adsorbido en la su-per�ie de SnO2, on lo que se rea una barrera de potenial en las fronterasgranulares. Esta barrera di�ulta la libre irulaión de los eletrones aumentan-do la resistenia elétria de la apa ativa (�gura 2.1(a)). Ante una atmósferaria en gases redutores (omo pueden ser los gases ombustibles), la super�-ie de SnO2 adsorbe estas moléulas gaseosas provoando su oxidaión (�gura2.1(b)). Este proeso disminuye la barrera de potenial, failitando la irulaiónde eletrones libres, lo que redue la resistenia del sensor. Para aumentar la sen-sibilidad ante determinados gases, se añaden impurezas on metales atalítios,típiamente on paladio o platino.Para poder alanzar las temperaturas de funionamiento, se inorpora al subs-trato una resistenia alefatora o "heater", unida a un "miro-hot plate" quehae 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 destaar que existen
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Figura 2.2: Esquema de un sensor de SnO2.dos tenologías fundamentales en la fabriaión de sensores de SnO2: De apa



2.1. Tenologías en sensores de gas. 15gruesa y apa �na. Los sensores de apa gruesa (Thik �lm) fueron los primerosen utilizarse en los sistemas de nariz eletrónia. Tienen una mayor sensibilidad,al presentar más super�ie en ontato 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 muho menor, y dado su tamaño puedenintegrarse fáilmente en arrays [Díaz-Delgado02℄. En ambos asos, la sensibilidada determinados gases es fuertemente dependiente de la temperatura de trabajo, loque da origen a la ténia de termomodulaión, omo se expliará más adelante.Polímeros Condutivos El desarrollo de sensores de gas basados en polímeros on-dutivos, tales omo la polianilina, el polipirrol o el poliaetileno y sus derivados,está emergiendo omo una de las grandes apuestas dentro de las naries eletróni-as [Dai07℄, [Li05℄. Su prinipio de funionamiento se basa en depositar una apade polímeros ondutivos sobre un sustrato, al que se unen unos eletrodos. Enausenia de gases objetivo, la estrutura presentará una resistenia Ri, omo semuestra en la �gura (2.3(a)). En presenia de un gas objetivo, éste es absorbidopor la estrutura prinipal del polímero, ausando una modi�aión de la estru-tura del mismo. En esta situaión, la apa de polímeros ambia su omposiiónomo se muestra en la �gura (2.3(b)), presentando una nueva resistenia Rn. En-tre las ventajas que podemos destaar de este tipo de sensores, se enuentra lavariedad de gases a detetar, pues variando la omposiión prinipal del polímerose puede haer seletivo a diferentes gases. Otra de las grandes ventajas es queestos sensores operan a temperatura ambiente, además de su tamaño que permitefabriar arrays integrados on un gran número de sensores. Entre sus desventajasse enuentra la gran dependenia que tienen on la humedad, la estabilidad y queno se enuentren omerializados.
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Contactos Eléctricos(b) Los gases intereaionan on laapa de polímeros.Figura 2.3: Esquema de funionamiento de un sensor on polímeros ondutivos.En la Tabla (2.1.1.2) se muestra una omparativa tomada de [Peare06℄ entre lasdiferentes tenologías de sensores eletroquímios expuestos.



16 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.Propiedades Polímeros SnO2(apa gruesa) SnO2(apa �na)Fabriaión CreimientoEletroquímio Pasta GelTipo de Materiales Amplio Reduido ReduidoTa Funionamiento 10-110 oC 250-600 oC 250-600 oCRango de moléulasa detetar Amplio VaporesCombustibles VaporesCombustiblesRango Deteión <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: [Peare06℄Tabla 2.1: Comparaión entre las propiedades de los sensores eletroquímios2.1.2. Medidas DinámiasEn esta seión nos entraremos en los sensores eletroquímios vistos en el apar-tado anterior. En la aproximaión lásia de la nariz eletrónia se miden los ambioselétrios, generalmente ambios en la ondutividad de los sensores respeto al ai-re, ante una sustania que está presente su�iente tiempo. Cada uno de los sensoresque omponen la matriz tendrá un valor estátio, por lo que ante una determinadasustania presentará un patrón determinado. En la �gura (2.4) se puede ver la repre-sentaión polar de los valores de una matriz de doe sensores ante varias muestras dedos sustanias, apareiendo dos patrones laramente difereniados.El problema on este tipo de medidas reside en la falta de estabilidad de los sensores,desrita en el apartado anterior, junto a la fuerte in�uenia de fatores omo el nivelde humedad o la temperatura de trabajo [Moseley91℄, lo que oasiona que las medidasestátias sean ada vez menos usadas uando se trabaja on sensores eletroquímios.Para evitar estos defetos, en la literatura se proponen prinipalmente dos téniasonsistentes en tomar la informaión de forma dinámia, bien por variaión del �ujo opor variaión de la temperatura de trabajo, lo que también se onoe omo modulaiónen temperatura o termomodulaión.
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Figura 2.4: Representaión polar para matriz de 12 sensores ante dos sustanias2.1.2.1. Modulaión del FlujoEsta estrategia se basa en los proesos dinámios que tienen lugar uando las mo-léulas de la sustania bajo estudio interatúan on el sensor. Así, se proede a pasar,de forma ontrolada, vapor de la sustania bajo análisis durante un tiempo. A on-tinuaión se orta el �ujo para dejar paso a un gas portador, siendo el aire puro elmás utilizado. Al haer pasar durante su�iente tiempo el gas portador, en nuestroaso aire puro, se obtendrá una medida de ondutania de referenia G0. Al utilizar laestrategia de modulaión en �ujo, la señal produida por el sensor en el tiempo tieneuna informaión valiosa sobre los proesos de absorión y desorión que tienen lugaral ontato on el sensor. Esta estrategia, puede apreiarse en la �gura (2.5) donde seapreia la respuesta de un sensor uando se permite el paso de volátiles de la sustaniasólo durante ierto tiempo. En esta grá�a están marados los parámetros más impor-tantes, omo son la variaión de ondutania máxima alanzada (△ G
G0
), el tiempo quetarda en alanzar este valor desde que permitimos el paso de sustania de �ujo (τr) yel tiempo que tarda en volver a la ondutania en aire (τd). En [Llobet97℄ podemosenontrar una desripión más detallada de esta ténia.2.1.2.2. Modulaión de TemperaturaLa idea de trabajar on un mismo sensor de SnO2 a diferentes temperaturas fueintroduida en [Cli�ord83℄, haiendo notar que la seletividad de este tipo de sensoreshaia determinados gases variaba dependiendo de la temperatura de trabajo. Aunqueel objetivo de diho trabajo era eliminar la interferenia on otros gases y medir úni-amente CO, aumentando la seletividad del sensor, a partir de estos experimentos se
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Figura 2.5: Respuesta típia de un sensor de Sn02 en modulaión de �ujopudo deduir que la variaión de la ondutania on la temperatura era diferente paraada gas, omo muestra la �gura (2.6). Estos trabajos de investigaión fueron revisadoson la tenología de fabriaión miro-hot plate, de forma que ontrolando la tensiónapliada al heater se puede ir variando la sensibilidad del sensor a diferentes gases[Cavihi95℄, [Heilig97℄. De esta forma, para ada temperatura el omportamiento delsensor es diferente, lo que da origen a diferentes señales temporales ante diferentes sus-tanias [Vergara05℄. Aparee así el onepto de pseudo-sensor, de forma que un úniosensor se onvierte en una matriz de pseudo-sensores, ada uno trabajando a una tem-peratura diferente. Al inrementar el número de sensores disponibles nos aproximamosmás al sistema del olfato humano.2.2. Tenologías en Sensores de Líquidos2.2.1. Tipos de SensoresComo se omentó en el primer apítulo, los sistemas de lengua eletrónia, omotales, son muho más reientes que los sistemas de nariz eletrónia. Sin embargo,existe una gran antidad de literatura ientí�a respeto a sensores para el análisis enlíquidos, que son apliables a las lenguas eletrónias. Podemos estableer la siguientedivisión de sensores para líquidos:Sensores Másios.
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Figura 2.6: Variaión de la sensibilidad on la temperatura distintos gasesSensores Poteniométrios.Sensores Amperométrios o Voltamétrios.Sensores Óptios.Los sensores másios utilizados son los de tipo SAW, on idéntio prinipio de fun-ionamiento al desrito en el aso de la nariz eletrónia, por lo que no se volverána desribir en este apartado. Los sensores poteniométrios y los amperométrios de-berían ser unidos en un grupo denominado eletroquímios. Sin embargo, es tal suimportania que a menudo nos enontramos muhas lasi�aiones de sensores de len-gua eletrónia que sólo ontemplan estos dos tipos de sensores. En esta revisión nosdetendremos en el desarrollo de los sensores amperométrios, por ser éstos los sensoreseletroquímios sobre los que se ha investigado en esta tesis. Por último desribiremoslos sensores óptios, que también han sido utilizados en esta tesis.2.2.1.1. Sensores PoteniométriosLos sensores poteniométrios fueron los primeros en ser utilizados en la lenguaeletrónia [Vlasov97℄. El prinipio de funionamiento es una reaión redox que tienelugar en los eletrodos de una elda eletroquímia. Normalmente, se onsidera uneletrodo ativo o de trabajo y otro eletrodo de referenia, en el que la reaión redoxes ompletamente reversible, por lo que no afeta la antidad de iones presentes enel eletrolito. El eletrodo de referenia suele estar ompuesto por un hilo de plata



20 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.sumergido en una soluión de loruro sódio, mientras que el eletrodo de refereniatiene una ápsula on una membrana porosa, que permitirá el paso del líquido deanálisis. Así, aparee una fuerza eletromotriz entre el sensor de trabajo y el sensor dereferenia que viene determinada por la euaión de Nernst (2.1):
E = Er +K ln [ αox

αred

] (2.1)donde E y Er son los poteniales de los eletrodos de trabajo y referenia respeti-vamente, K es una onstante proporional a la temperatura y αox, αred son las on-entraiones oxidante y redutora respetivamente. Sin embargo, este primer tipo desensores poteniométrios respondería a ualquier posible reaión, originando muhoruido. Por ese motivo, los eletrodos de trabajo poteniométrios suelen modi�arse deforma que son seletivos ante determinados iones (ISE, Ion Seletivity Eletrode). Estose onsigue mediante membranas de PVC que sólo dejan pasar los iones objetivo. Asíla euaión de Nernst la podemos expresar según:
△E =K ln[a] (2.2)siendo a la onentraión de iones bajo análisis. Ejemplos de este tipo de sensores apli-ados en la lengua eletrónia los enontramos en [Riul03℄, [Gallardo04℄ o [Gallardo05℄.2.2.1.2. Sensores AmperométriosEste tipo de sensores también son referidos en la literatura omo sensores volta-métrios, en referenia a que se puede apliar sobre los mismos la ténia analítiadenominada voltametría [Lee06℄. Al igual que en el aso de los sensores poteniomé-trios, su prinipio básio se basa en una elda eletroquímia, pero para este tipo desensores suele apliarse una on�guraión de tres eletrodos, donde además del ele-trodo de trabajo y el eletrodo de referenia aparee el eletrodo auxiliar o ounterdestinado omo retorno de la orriente produida por los efetos de reduión y oxida-ión que se dan en la elda uando existe un analito objetivo [Reddy00℄. Su prinipiode funionamiento onsiste en apliar un potenial entre el eletrodo de referenia y elde trabajo, midiendo la orriente que irula entre el eletrodo de trabajo y el ounter.Entre los sensores amperométrios, son de espeial interés aquéllos en los que el ele-trodo de trabajo es fabriado on pasta de arbón (CPE, Carbon Paste Eletrodes),debido a su bajo oste. Sin embargo, este tipo de sensores no son espeí�os y su res-puesta es lenta. Para soluionar estos problemas se pueden rear eletrodos de pastade arbón modi�ados (MCPE, Modi�ed Carbon Paste Eletrodes). Entre las téniasdisponibles para lograr este objetivo, abe destaar la inmovilizaión de enzimas en eleletrodo, de forma que se ataliza la reaión [Gorton95℄. Hay que notar que al apliar



2.2. Tenologías en Sensores de Líquidos 21este tipo de ténias pasamos al ampo de los biosensores. En esta tesis se han em-pleado biosensores basados en oxidasas desarrollados en el departamento de QuímiaAnalítia de la Universidad de Alalá.2.2.1.3. Sensores ÓptiosLos sensores óptios tienen la ventaja frente a los eletroquímios de no ser inva-sivos on el analito bajo estudio y sobre todo, de no sufrir el denominado efeto deenvenenamiento de los sensores. Este efeto se da uando ponemos en ontato senso-res eletroquímios durante muho tiempo on determinados líquidos, de forma que lossensores pierden su apaidad de reduión/oxidaión. La estabilidad y preisión delos sensores óptios es superior a la de los otros tipos de sensores expuestos, aunque suproblema fundamental onsiste en su tamaño y en el preio [Kuswandi07℄. Los sensoresóptios se pueden lasi�ar en tres tipos fundamentales, en funión de su prinipio defunionamiento [Baldini06℄:EspetrometríaFluoreseniaQuimioluminiseniaLa espetrometría es una ténia ampliamente estudiada onsistente en haer unbarrido on diferentes longitudes de onda y medir la absorbania obtenida para adauna de ellas. En apliaiones de lengua eletrónia el rango de longitudes de onda másutilizado es el ultra violeta visible (UV-VIS) (200-800 nm). Respeto a los sensoresbasados en �uoresenia y quimioluminisenia, no son abordados aquí por su esasaimplantaión atual en el ampo de la lengua eletrónia.2.2.2. Ténias de medidas dinámiasEn el aso de la lengua eletrónia, desde los primeros trabajos, se aborda su estu-dio mediante ténias dinámias. Además de obtener informaión sobre la inétia delas reaiones de la sustania bajo análisis, la ventaja de obtener medidas on siste-mas dinámios es que permiten automatizar el proeso, de forma que se puede tomaruna gran antidad de muestras, lo que será muy útil para las posteriores etapas dereonoimiento de patrones.2.2.2.1. Ténias en FlujoLa primera ténia estudiada para los sistemas de lengua eletrónia fue el análisispor inyeión del �ujo (FIA, Flow Injetion Analysis) [Trojanowiz00℄. El prinipio
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de esta ténia puede observarse en la �gura (2.7). Los elementos neesarios son unabomba de inyeión, un sistema manifold de válvulas para mezlar on la sustania osustanias bajo análisis y una soluión tampón o arrier, que tiene la misma �nalidadque el aire limpio en los sistemas de nariz eletrónia. Dependiendo de la on�guraióndel 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 Eletrohemial Cell) desrita en [Maestre05℄.Por el iruito del sistema irula la soluión tampón, hasta que se mezla on un bolode soluión bajo análisis, que puede ser introduida en ombinaión de reagentes, uyopapel es de atalizar la reaión. En la elda de �ujo están onetados los sensores,que registrarán este ambio de sustania bajo análisis. Una vez que ha pasado porla elda de �ujo se deseha la soluión por el ori�io de desagüe. En la �gura (2.8)podemos ver la respuesta típia de un sensor de los utilizados. Los pios grandes de la�gura orresponden a la introduión de una soluión de ontrol, a la que se onoeque el sensor responde on gran sensibilidad, mientras que los pios más pequeñosorresponden on la inyeión de la soluión de análisis.Además de las ténias FIA, reientemente están teniendo auge las ténias de aná-lisis por inyeión seuenial (SIA, Sequential Injetion Analysis). La gran difereniaon la ténia FIA es que la bomba utilizada es bidireional, de forma que se puedenpreparar sustanias on diferentes tipos de onentraión de forma automátia. Pode-mos enontrar ejemplos de este tipo de sistemas utilizados on lenguas eletrónias en[Durán05a℄ o [Calvo07℄.
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Figura 2.8: Respuesta de un sensor amperométrio de pasta de arbón en un sistemaFIA.2.2.2.2. CilovoltiamperometríaLos sistemas basados en �ujo, proporionan informaión valiosa sobre la inétiade la reaión de la sustania bajo análisis y sirven tanto para los sensores potenio-métrios omo los amperométrios. Además, omo se ve en la �gura (2.8) se puedenintroduir sustanias de ontrol para veri�ar que las propiedades de los sensores seestán manteniendo dentro de un rango razonable. Sin embargo, este tipo de sistemas,inluyendo los SIA, son difíiles de ontrolar y presentan muho ruido en los irui-tos, fundamentalmente debido a la atuaión de las bombas y válvulas. En el aso delos sensores amperométrios se puede utilizar otra ténia en la que la sustania bajoanálisis no tiene por qué requerir un �ujo onstante. Esta ténia onsiste en haerbarridos de potenial entre el eletrodo de trabajo y el de referenia y estudiar la urvade respuesta de la orriente, denominándose esta ténia omo ilovoltiamperometría.Normalmente, la señal utilizada es una señal triangular de baja freuenia, on lo quepodemos representar una urva I-V omo la mostrada en la �gura (2.9).Se puede observar ómo se produe un fenómeno de histéresis ausado, que depen-derá de la sustania bajo análisis. Además de este tipo de ténia, que ha sido utilizadaen esta tesis, se enuentra la voltametría pulsada [Kounaves97℄, en la que se somete alos eletrodos a pulsos de diferente polaridad, alternando entre positiva y negativa, loque produirá reduión y oxidaión. Esta ténia ha sido utilizada en el reonoimientode vinos [Apetrei07℄.
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Figura 2.9: Ejemplo de ilovoltiamperograma.2.3. Extraión de informaión dinámiaLas ténias dinámias expuestas, tanto para sensores de gas omo de líquidos, danomo resultado una señal dinámia por ada sensor. En muhas oasiones es neesariorealizar transformaiones o métodos de preproesado de las señales de entrada antesde pasar a la etapa de reonoimiento de patrones. El objetivo de esta etapa será lade extraer la informaión útil de la señal, de forma que se pueda reduir el número dearaterístias en el sistema de reonoimiento de patrones, realizando el lasi�adormás senillo. Hay que indiar que esta etapa es opional dentro del sistema de reono-imiento, pudiendo trabajar on las señales diretamente omo vetores de entrada delsistema de reonoimiento de patrones, denominándose en este aso señales en formatoRAW. Sin embargo, además de posibilitar un lasi�ador más senillo, la extraión deinformaión de esta etapa posibilita una mejor omprensión del proeso.En esta seión solo se referirá la variable tiempo omo variable independiente, peropueden ser apliadas a ualquier tipo de variable omo la temperatura del sensor, latensión entre eletrodos en los ilovoltiamperogramas o la longitud de onda en el asode espetrogramas.2.3.1. Transformada disreta waveletLa transformada disreta wavelet (DWT) fue desarrollada omo una alternativa alanálisis loalizado de Fourier (STFT), para poder tener preisión en el tiempo y lafreuenia. El proedimiento para extraer la informaión a partir de la transformada



2.3. Extraión de informaión dinámia 25wavelet es realizar la transformaión de los datos de entrada para seleionar aquellosoe�ientes que tengan la máxima informaión, de forma que dihos oe�ientes se-rán las omponentes del vetor que se formará para el sistema de reonoimiento depatrones.Su implementaión mediante banos de �ltros queda desrita en [Mallat99℄, dondese desribe esta transformada omo un método multi-resoluión. Esta desomposiiónse muestra en la �gura (2.10), donde se apreia que la señal x [n] se desompone endos señales, mediante los �ltros de análisis ha[n] y ga[n] que serán paso bajo y pasoalto respetivamente. Las salidas de los �ltros se diezman onvirtiéndose en las señales
c1[n] y d1[n] respetivamente. En el ampo de la ompresión se onoe a la señal
c1[n] omo oe�ientes de aproximaión y detalles de la señal. El esquema se puedeiterar desomponiendo nuevamente la señal c1[n] inrementando la profundidad de ladesomposiión, pudiendo realizar la desomposiión varias vees.
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Figura 2.10: Esquema de desomposiión wavelet de 2 niveles.A partir de los oe�ientes de aproximaión y detalles de un nivel se pueden reupe-rar los oe�ientes de aproximaión de un nivel superior utilizando los �ltros de síntesis,
hs[n] y gs[n], previa interpolaión de los oe�ientes. La reonstruión de un nivel dedesomposiión puede verse en la �gura (2.11). Con este esquema, es inmediato darseuenta de que la transformada wavelet es un esquema de desomposiión sin pérdidas.En la �gura (2.12) la señal obtenida por un sensor se ha desompuesto en dosseñales, uya longitud es la mitad de la señal original, on las omponentes de bajafreuenia en el primer aso y de alta freuenia en el segundo. En la �gura (2.12(b))
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d[n]Figura 2.11: Esquema de reonstruión wavelet.se muestra la señal reuperada anulando la parte de alta freuenia o detalles de laseñal. Podemos apreiar ómo el resultado es una señal paso bajo de la señal delsensor original que ontiene gran parte de la informaión de la misma. En la �gura(2.12()) se ha realizado un proeso similar, pero anulando en este aso la señal pasobajo o aproximaión de la señal para reuperar los detalles de la misma. La �gura(2.12(d)) muestra la reuperaión de la señal obtenida a partir de los oe�ientes de lasegunda aproximaión, eliminando los detalles tanto de la segunda omo de la primeradesomposiión. En esta �gura se puede apreiar ómo sigue onservándose gran partede la informaión de la señal original.Este tipo de transformaión ha sido apliado en el ampo de la nariz y la lenguaeletrónia en los trabajos desritos en [Distante02℄, [Phaisangittisagul07℄, [Ionesu02℄,[Llobet02℄ o [Al-Khalifa03℄. En todos los asos se aplian �ltros ortogonales de la familiaDaubehies [Daubehies92℄.2.3.2. Aproximaión por exponeniales. Padé-Z y Ridge Re-gression.Esta aproximaión, onsiste en estimar las señales mediante el álulo de oe�ientesde diferentes urvas que pueden aproximarse a la señal dinámia de un sensor. En el asode las señales moduladas en onentraión, la señal de la �gura (2.5) puede aproximarsepor una expresión matemátia del tipo:
x (t) = E0 (1 − exp− t

τ ) (2.3)siendo E0 y τ los parámetros a ajustar mediante ualquier método de optimizaión onlas restriiones E0, τ ≥ 0. En [Eklov97℄ se propone aproximar la señal mediante inoparámetros, de forma que diha 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) Aproximaión de la señal tras pa-sar por �ltro wavelet paso bajo.
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(d) Aproximaión de segundo nivel dela señal.Figura 2.12: Apliaión de la transformada wavelet on varios niveles de profundidad.Sin embargo, en este trabajo el autor desribe ómo, aunque esta segunda aproxi-maión paree ajustarse mejor en la mayoría de los asos a las señales desritas porlos sensores, el ajuste de urvas por éste proeso es un problema no exato, ya que lasexponeniales reales no forman una base ortogonal, lo que signi�a que en un ajustepor mínimos uadrados no dará una soluión únia a los oe�ientes.2.3.2.1. Padé-ZProfundizando más en el ajuste de M exponeniales y el problema de la optimizaiónde los parámetros de las exponeniales, en [Gutierrez-Osuna99a℄ se propone resolvereste problema mediante las ténias onoidas omo Padé-Laplae y Padé-Z. En esteúltimo aso, se trata de aproximar la transformada Z de la seuenia disreta x[n] on
N muestras. Disretizando la euaión (2.5), una vez �jado el número de exponeniales
M que omponen la señal, se puede alular su transformada omo:
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X (z) = M∑

i=1
Ei

z

z − exp−
T

τm

(2.6)Es posible obtener una aproximaión 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 senilla los oe�ientes de la euaión (2.6), seobtienen los aproximadores Padé [M/M] de la euaión (2.7) y se resuelve el sistema deeuaiones. Sin embargo, el autor de este trabajo desribe ómo es importante ajustarel valor de z0 para obtener unos resultados adeuados.2.3.2.2. Ridge RegressionEn [Gutierrez-Osuna03℄ se introdue el onepto de ridge regression (RR) tomadodel ampo del reonoimiento de patrones para determinar los parámetros Em de laeuaión (2.5). La idea es �jar un número M de exponeniales y sus onstantes detiempo τm asoiadas. En el aso del menionado trabajo se eligió una esala logarít-mia τ = [0.01,0.02, ..,0.9,1,2, .,9]. Una vez �jadas las onstantes de tiempo, podemosenontrar la soluión a los parámetros Em omo
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(2.8)En forma matriial se puede expresar omo AE =X, siendo la matriz A la matrizon las ombinaiones de exponeniales. La forma inmediata de obtener los oe�ienteses despejar la matriz E, para lo que hay que alular la pseudo-inversa de A:
E = (AAT )AT X =A�X (2.9)Sin embargo, al existir multiolinealidad en la matriz A la soluión de la anterioreuaión no dará resultados orretos. El método de regresión onoido omo ridgeregression establee un parámetro ρ de regularizaión:

E = ⎛⎝(1 − ρ) + ρ
tr (AAT )

M

⎞⎠AT X (2.10)



2.3. Extraión de informaión dinámia 29siendo tr (AAT ) la traza de la matriz AAT . La ventaja de este método es que se puedeambiar 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 estimaión de series en el tiempo, fundamentalmente en el ampo de laeonomía. Estos métodos tratan de realizar una estimaión 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, enontramos losparámetros que araterizarán la señal. Su apliaión en los sensores de gas la podemosenontrar en [Nakamura94℄, [Llobet06℄.2.3.4. El espaio de faseTomando oneptos de los sistemas dinámios, en [Martinelli04℄ se introdujo laextraión de parámetros mediante el espaio de fase. Dada la señal disreta x[n], lasoordenadas del nuevo espaio son [x[n], x[n − n0], ..., x[n − (k + 1)n0]] formando unatrayetoria que identi�a su señal. Tomando solo dos términos de la trayetoria y n0 = 1tendremos que en el nuevo espaio los puntos del espaio de fase son representados porla señal y su derivada en ada momento, omo se puede apreiar en la �gura (2.13)para el aso de un sensor de gas modulado en onentraión. En el trabajo referido,se proponían varias medidas geométrias omo parámetros para identi�ar la forma dela urva, mientras que en [Vergara07℄ se propone el uso de ino momentos dinámiospara identi�ar la señal a partir del espaio de fase.2.3.5. Window time saleEste método fue introduido en [Gutierrez-Osuna99b℄ y posteriormente fue apliadoen [Gutierrez-Osuna03℄. Se basa en la misma idea de representar la señal de entradamediante una serie de funiones kernel desplazadas y esaladas en el tiempo. La señalpuede ser desompuesta omo suma de Ns funiones iguales, siendo en estos trabajosel kernel utilizado:

κi[n] = 1

1 + ( ∣n−ci∣
ai
)2bi

(2.12)



30 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.

0 5 10 15 20 25 30
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

(a) Señales en el tiempo. 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
−2

0

2

4

6

8

10

12

14
x 10

−3

(b) Espaio de fase para ambas señales.Figura 2.13: Ejemplo sobre el espaio de fase.donde los parámetros a determinar de ada kernel son [a, b, c]. Tanto el autor omo lareferenia itada no explian ómo obtener dihos oe�ientes, dejando entrever que seajustan de forma determinista, observando las señales obtenidas.2.3.6. Análisis de omponentes prinipales (PCA)El análisis por omponentes prinipales (PCA), también denominado omo trans-formada disreta de Karhunen-Loève en el ampo de las teleomuniaiones, es proba-blemente la herramienta más utilizada en proesos de quimiometría [Wise06℄. Consi-derando una señal dinámia proedente de un sensor omo un vetor 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 prinipales se basa en la transformaión lineal:
Y =W T X (2.13)donde W es una matriz de autovetores de ∑x, de�niendo omo tal a la matriz deovarianza de X, ordenados según el valor de sus autovalores asoiados. Al haer estatransformaión, estamos proyetando los vetores de X haia las direiones de máximavarianza. La transformaión desrita en la euaión (2.13) es bilineal, pudiendo expresartambién:
X =WY (2.14)



2.3. Extraión de informaión dinámia 31
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

tiempo(ms)

R
es

p
u
es

ta
(V

)

(a) Señales originales. −8 −6 −4 −2 0 2 4 6 8
−1.5

−1

−0.5

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

PC1(93.02%)

P
C

2
(4

.2
9%

)

 

 
Muestras tipo 1
Muestras tipo 2

(b) Representaión de las dos primerasomponentes prinipales para los dostipos de señal.Figura 2.14: PCA plot para diferentes señales.Generalmente, se truna el número de vetores de la matriz W , quedándonos onlos k primeros vetores de ésta asoiados on los k autovalores mayores que explianlas prinipales direiones de variaión. Al proyetar de esta forma la matriz X, lamatriz transformada Y tendrá dimensiones [k × n], on lo que se hae una reduióndel número de araterístias respeto a la matriz X, pues k ≤ m. A su vez, podemosreonstruir la señal a partir de las proyeiones de los k autovetores mediante:
Xrec =W T

k Y =X +E (2.15)donde W T
k es la matriz de los k vetores asoiados a los autovalores de mayor valor y

E es la matriz de error. Entre las posibles transformaiones lineales haia un espaiode menor dimensión, el método PCA asegura un error uadrátio medio mínimo.En quimiometría, se suele denominar a la matriz W omo matriz de loadings,representada por P , mientras que al vetor proyeión yi de un vetor xi se sueledenominar omo sore. Es muy omún enontrarse on el denominado PCA plot, querepresenta las proyeiones del onjunto de datos del primer autovetor o primeraomponente prinipal 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 transformaión on 2omponentes prinipales. En la �gura (2.14(b)) se muestra el PCA plot y la antidadde informaión que ontiene ada autovetor, alulada a partir de sus autovalores λimediante:
Ii (%) = λi

m∑
j=1

λj

⋅ 100 (2.16)



32 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.Si bien el análisis PCA hae una transformaión on un error uadrátio mínimo,es preiso 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�aión nosupervisado.Es importante destaar dos parámetros estadístios del análisis PCA, pues algúnmétodo de lasi�aión que se verá más adelante se basa en ellos. Por un lado elestadístio Qi es una medida de la suma del error uadrátio entre el vetor xi y suversión reonstruida xi
rec. Por tanto se alula omo:

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

i sealula 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-dístio Hoetellings T 2

i es una medida de la distania entre la muestra proyetada y elorigen de oordenadas del nuevo subespaio donde se proyetan las muestras.2.3.7. Análisis disriminante lineal (LDA)El análisis disriminante lineal (LDA), al igual que en el aso de PCA, se onsideraen muhos asos omo un método de lasi�aión en sí mismo. En este aso se verá suutilidad omo método para onseguir una extraión de araterístias. El método, aligual que PCA, se basa en una transformaión lineal omo la desrita en la euaión(2.13), pero a diferenia de éste, la matriz W se onstruye teniendo en uenta las lasesa las que perteneen los datos, por lo que se onsidera a LDA omo una transformaiónsupervisada.Si en PCA el riterio para onstruir la matriz de transformaión era maximizar lavarianza de los nuevos elementos proyetados, en el aso de LDA se trata de proyetarlos datos de forma que se maximie la dispersión interlase y se minimie la dispersiónintralase. Para de�nir mejor estos términos, supongamos que, omo en el aso dePCA, tenemos un onjunto de datos X ompuesta por n vetores olumna, ada unode ellos de m muestras. Además, supondremos que ada vetor xi tiene asignada unaetiqueta yi que identi�a la lase a la que pertenee, donde i = 1,2, ...,M . Así, podemosonsiderar la matriz X i omo una matriz que ontiene los ni vetores perteneientes ala lase Ci. Las matries de dispersión interlase SB e intralase 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 vetor de m omponentes on los valores medios de los vetores queforman la matriz X i, mientras que µ es un vetor de m omponentes on las medias detodo el onjunto, independientemente de la lase a la que pertenezan los vetores. Elvetor 1 es un vetor de unos de n elementos. Por tanto, la matriz de transformaión sealula mediante los autovetores de la matriz S−1I SB, ordenados según sus autovaloresorrespondientes. La reduión se efetúa proyetando la informaión del vetor xisobre los k autovetores obtenidos.2.3.8. Consideraiones sobre los métodos propuestosEntre los métodos expuestos de proesado de señal existe un grupo de ellos entradoen identi�ar los parámetros teniendo en uenta que la señal se puede representar omoun onjunto de exponeniales dereientes, ya que en los sistemas de nariz eletróniamodulados por �ujo apareen este tipo de señales. Perteneen a este tipo de métodosla búsqueda por exponeniales, la extraión por Padé-Z o la ténia que se ha desritoomo ridge regression. Sin embargo, omo también se ha omentado en la desripiónde las ténias de medidas dinámias, ada vez se utiliza más la termomodulaión en elaso de la nariz eletrónia, lo que originará tipos de señales diferentes que no puedenser araterizadas por la aproximaión de exponeniales dereientes. En el aso dela lengua eletrónia, espeialmente uando la ténia empleada es la ilovoltiampe-rometría o la voltametría pulsada, los tipos de señales también varían de la suma deexponeniales dereientes en el tiempo.Respeto a los modelos ARMA, su uso para la araterizaión y reonoimiento deseñales pueden apliarse uando tenemos los siguientes riterios:Proesos Estoástios. Esto signi�a que la señal que obtenemos es la realiza-ión de un proeso aleatorio que mantiene onstantes la media, la varianza y laautoorrelaión.Caraterizaión por la densidad espetral. Los oe�ientes de los modelos ARMAse estiman a partir de la informaión espetral. Por tanto, identi�an señales quetienen la misma informaión espetral aunque tengan formas de onda diferentes,lo que los hae atrativos para determinados ampos omo el reonoimiento devoz.La desventaja de utilizar este tipo de modelos on las señales disretas es que elproeso que arateriza la generaión de señales, aún habiendo ompensado la deri-



34 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.va, no es neesariamente estoástio, ya que la potenia de ruido puede variar entrela adquisiión de unas señales a otras. Por otro lado, la informaión que se pretendeapturar de las señales dinámias de nariz y lengua eletrónias está relaionada onla forma de onda en el tiempo. Pudiera darse el aso de obtener dos formas de ondalaramente difereniadas, proedentes de sustanias ompletamente distintas que tu-vieran una densidad espetral similar y por tanto, los oe�ientes del modelo ARMAde ambas sustanias serían pareidos.Como se destaa en [Hierlemann08℄ los métodos basados en el espaio de fase sonmuy sensibles a pequeños ambios en la informaión proporionada por los sensores.Esta misma onlusión se reonoía en los trabajos que habían utilizado este tipo demétodos. Por este motivo diha ténia, aún siendo válida para todo tipo de señales,no es un método adeuado para resolver el problema de la extraión de parámetrosque araterien la señal bajo estudio.Tanto PCA omo LDA son métodos muy extendidos en el ampo del reonoimientode patrones, on exelentes resultados. Sin embargo, en [Rök08℄ se advierte que enmuhas oasiones se presentan resultados, después de la apliaión de estos métodos,que solamente están relaionados on la varianza debida a la propia naturaleza detomar señales en momentos diferentes. Además, su uso puede ser omplementario al deotras ténias de extraión, onsiguiendo una mejor deorrelaión o separaión de lasmismas.Respeto a la transformada wavelet, omo se ha expuesto, sus araterístias sonmuy adeuadas para el análisis de forma de onda, pues onsigue loalizaión tanto entiempo omo en freuenia. El prinipal problema del uso de la transformada waveletradia en identi�ar en qué oe�ientes está ontenida la informaión de la señal paraser lasi�ada. Por tanto, para la identi�aión de un tipo de sustania tendremos queonsiderar:Un número �jo de oe�ientes. Dado que la inmensa mayoría de los lasi�adorestrabaja on vetores del mismo tamaño para identi�ar una lase onreta, paraada lase deberemos onsiderar un número �jo de oe�ientes.Los oe�ientes que maximien la separaión entre lases. No basta on identi�arun número �jo de oe�ientes que representen adeuadamente la señal. Así, si allasi�ador se le pasa un vetor v = [v1, v2, ..., vm], la omponente v1 siempre debehaer referenia al mismo oe�iente wavelet.En los trabajos desritos 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 apliaión de la transformada wavelet al análisis de señales de sensores de gasesy líquidos, no es viable para una apliaión prátia.



2.4. Métodos de seleión de araterístias 352.4. Métodos de seleión de araterístiasUna vez que se han expuesto los prinipios físios de los sensores, las ténias paraobtener la informaión dinámia de los mismos y los métodos de extraión de esainformaión, se analizará la parte de reonoimiento de patrones. A partir de este mo-mento, la informaión proedente de los sensores, bien en formato RAW o bien losparámetros que de�nen las señales de los mismos, se tratará omo vetores on unaserie de variables o araterístias ada unos de ellos. Antes de pasar a la etapa delasi�aión, hay que tener en uenta que el uso de todas las variables disponibles porada una de las muestras no suele ser una buena estrategia, ya que alguna de las ara-terístias (omponentes del vetor) no serán relevantes para la lasi�aión, añadiendoúniamente ruido al lasi�ador. Además, uanto mayor es el número de araterístiasde los patrones de entrada, más omplejo se vuelve el problema a disriminar y portanto, resultará más ompliado tener una tasa de error baja. Estos fenómenos sononoidos omo la maldiión de la dimensión en el ampo del aprendizaje [Bishop06℄.Para de�nir formalmente la seleión de araterístias, supongamos que tenemosun onjunto X de n muestras, teniendo ada una de ellas iniialmentem araterístias.El problema de la seleión de araterístias onsiste en enontrar un subonjunto Dde araterístias óptimas, de forma que los nuevos vetores tendrán d araterístiason d <m. La seleión de araterístias se realiza mediante una funión de riterio ofunión objetivo J (D), donde D es una de las posibles ombinaiones on d elementosseleionados de las m araterístias totales. Existen dos grandes grupos de funionesobjetivo:Funiones de �ltrado En este tipo de funiones la seleión se realiza por el onte-nido de la informaión de las araterístias, típiamente la distania interlase ola dependenia estadístia. Las funiones de �ltrado no tienen en uenta el tipode lasi�ador que existe posteriormente, por lo que su riterio es apliable atodo tipo de lasi�adores. Normalmente, los riterios de �ltrado estableen unranking de ada una de las araterístias y la seleión 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 araterístia 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 araterístia ronsiderando solo los vetores que perteneen a la lase Ci.



36 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.Otros riterios utilizados son los oe�ientes de Pearson [Weston00℄ o el riteriode máxima-relevania, mínima-redundania [Peng05℄.Funiones por envolvente (wrapper) Los riterios de seleión por envolvente to-man omo funión de riterio la salida del lasi�ador onsiderado o una esti-maión de su rendimiento. Son por tanto dependientes del lasi�ador a utilizar,siendo su riterio de búsqueda más oherente on el objetivo de seleionar elmejor subonjunto que proporione los mejores resultados en la lasi�aión.Los métodos por envolvente proporionan mejores resultados que los métodosde �ltrado, pero la omplejidad y tiempo neesario en la fase de obtenión delsubonjunto de araterístias seleionadas es muho mayor. Además, al probardiferentes ombinaiones evitan el denominado efeto de nido, que se produe alonsiderar las araterístias de forma aislada, no teniendo en uenta las ombi-naiones de las mismas.En el ampo de la nariz y la lengua eletrónia, se enuentran varios trabajos deseleión de araterístias omo [Llobet07℄, [Gualdron06℄, [Durán05b℄ o [Perera02℄,basándose todos estos trabajos en riterios por envolvente. Entre los métodos presen-tados, podemos realizar una lasi�aión según el riterio de búsqueda del onjunto dearaterístias a seleionar:Algoritmos exponeniales. Evalúan un número de subonjuntos que ree expo-nenialmente on el número de araterístias totales m del problema. Entre losalgoritmos utilizados podemos destaarBúsqueda exhaustiva.Beam searh.Algoritmos seueniales. Se evalúa la aportaión de añadir o quitar una arate-rístia sobre un onjunto dado, siendo su tiempo de ómputo muy inferior alos algoritmos exponeniales. Sin embargo, suelen aer en mínimos loales de lasoluión. Entre los algoritmos utilizados se enuentranSequential fordward searh (SFS).Sequential bakward searh (SBS).Plus-l-Minus-R searh.Sequential �oating searh (SFFS y SFBS).Algoritmos aleatorios. La soluión que proponen se basa en una búsqueda aleatoriaguiada. Tienen la ventaja de ser omputaionalmente menos ostosos que losalgoritmos exponeniales y no tienen tanta tendenia a aer en un mínimo loalomo los seueniales. Los algoritmos utilizados de este grupo son:



2.4. Métodos de seleión de araterístias 37Algoritmos Genétios.Simulated Annealing.Todos estos métodos son guiados por una funión riterio J (D) obtenida a la salidadel lasi�ador uando se entrena y se realiza el test onsiderando las araterístiasdel subonjunto D. A ontinuaión se desriben los diferentes métodos enumeradosy que han sido implementados en esta tesis dotoral on el objetivo de realizar unaomparativa 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 ombinaiones del total de araterístias. Si elnúmero de araterístias a �jar d está determinado a priori tendrá que evaluar ( m

d
)ombinaiones, mientras que si el número de araterístias a �jar debe ser ajustado,el número de ombinaiones a evaluar deberá ser de 2m ombinaiones. Este método esomputaionalmente prohibitivo si el número de araterístias iniial m es elevado.Mediante este algoritmo se llega a la soluión óptima, pero no es de apliaiónen la mayoría de las señales proedentes de nariz y lengua eletrónia, espeialmenteuando se analizan señales dinámias de los sensores. El resto de soluiones siguen unaestrategia de búsqueda que enuentra una ombinaión sub-óptima, pero tienen másapliaión que la búsqueda exhaustiva.2.4.2. Sequential Searh (SFS) y (SBS)Estos algoritmos son probablemente los más utilizados en la seleión de arate-rístias, debido a su senillez y veloidad. El algoritmo SFS se basa en los siguientespasos:1. Denominar D a la ombinaión ganadora e iniiar omo D = {⊘}.2. Seleionar la araterístia 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 ombinaión ganadora D = [D,r].5. Si el número de araterístias de la ombinaión ganadora es el deseado, devolver
D y detener el algoritmo.6. Volver al paso 2.



38 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.El algoritmo SFS funiona bien uando la ombinaión ganadora tiene un númerode araterístias pequeño, ya que a medida que avanza el algoritmo las regiones queexplora son muho menores. El prinipio del algoritmo es que una vez que se añadeuna araterístia, se queda permanentemente en la ombinaión ganadora, por lo queexiste el riesgo de aer en un mínimo loal.El algoritmo SBS es muy similar al anterior, pero la búsqueda se hae quitandoaraterístias. Así, los pasos a dar son los siguientes:1. Denominar D a la ombinaión ganadora e iniiar omo el onjunto de todas lasaraterístias posibles D = {r1, r2, ..., rm}.2. Seleionar la araterístia 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 ombinaión ganadora la muestra r, D = [D/r].5. Si el número de araterístias de la ombinaión ganadora es el deseado, devolver
D y detener el algoritmo.6. Volver al paso 2.Al ontrario que SFS, el algoritmo SBS funiona bien uando la ombinaión ga-nadora tiene muhas muestras, pues al omienzo se explora muha parte del espaiode ombinaiones a eliminar. Sin embargo, a medida que va avanzando el algoritmola soluión es muho más rígida, ya que una vez tomada la deisión de quitar de laombinaión ganadora una araterístia, ésta no vuelve a añadirse.2.4.3. Beam searhEl algoritmo beam searh se basa en una ola que ontiene en ada momento las kmejores soluiones. Los pasos de los que onsta el algoritmo son los siguientes:1. Evaluar la funión de riterio J (ri) para ada una de las posibles araterístias.Guardar en la ola las k araterístias que obtengan mejor resultado. En estemomento, las ombinaiones de la ola están formadas por una únia araterís-tia.2. Evaluar todas las posibles ombinaiones resultantes de añadir una araterístiaa las ombinaiones de la ola. La araterístia a añadir no estará repetida dosvees en la misma ombinaión. Ordenar los resultados y guardar en la ola las
k ombinaiones que tengan mejor resultado.



2.4. Métodos de seleión de araterístias 393. Si el número de araterístias 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 ombinaión ganadora. El funionamiento del algoritmo, depende delos pasos que demos haia adelante l y de los pasos estableidos para atrás r. Si l > rlos pasos del algoritmo son los siguientes:1. Denominar D a la ombinaión ganadora e iniiar omo D = {⊘} y k=1, z=1.2. Seleionar la araterístia qg tal que qg = arg

máx

J (D,q) , q ⊈D. Haer D = {D,qg}.3. Inrementar k=k+1. Si k = l, asignar k = 1 y ontinuar al paso 4. Si no, repetirel paso 2.4. Seleionar la araterístia ql tal que ql = arg
mı́n

J (D/q) , q ⊂D. Haer D =D−{ql}.5. Inrementar z=z+1. Si z = r, asignar z = 1 y ontinuar al paso 6. Si no, repetir elpaso 4.6. Si el número de araterístias de la ombinaión ganadora es el deseado, detenerel algoritmo. Si no, repetir desde el paso 2.Por tanto, el algoritmo efetúa l pasos del método SFS y posteriormente efetúa rpasos del algoritmo SBS. Si por el ontrario, r > l se efetúan en primer lugar r pasosdel algoritmo SBS y posteriormente l pasos del algoritmo SFS. De esta forma se evitaaer en los mínimos loales de los algoritmos SFS y SBS y se extiende el espaio debúsqueda. Sin embargo, el algoritmo en su forma original requiere de un número d dearaterístias deseadas y de los valores l y r.2.4.5. Sequential Floating Searh (SFFS) y (SFBS)Este algoritmo propuesto en [Pudil94℄ es la evoluión natural del método LRS. Enlugar de determinar los valores de l y de r, será el propio algoritmo en su evoluión elque vaya �jando estos valores de forma �otante. Existen dos versiones del algoritmo,una es la que parte del onjunto vaío (SFFS) y la otra parte del onjunto on todaslas araterístias. Puesto que son análogas se exponen los pasos del algoritmo SFFS:



40 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.1. Denominar D a la ombinaión ganadora e iniiar omo D = {⊘}, FF = 1,BF = 12. Seleionar la araterístia rg tal que rg = arg
máx

J (D,r) , r ⊈ D.3. Si J(D) < J (D,rg), atualizar D = {D,rg}, FF = 1 y saltar al paso 5.4. Si BF = 0, terminar el algoritmo. Si no, poner FF = 0.5. Seleionar la araterístia rl tal que rl = arg
mı́n

J (D/r) , r ⊂ D.6. Si J(D) < J (D/rl), atualizar 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 araterístias 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-tiamente en ada iteraión. El algoritmo expuesto, sólo permite añadir o eliminar unaaraterístia al mismo tiempo, aunque existen otras versiones que permiten evaluartuplas de O elementos [Somol00℄.2.4.6. Algoritmos genétiosLos algoritmos genétios [Goldberg89℄ son proesos aleatorios de búsqueda basadosen los prinipios de la seleión y la evoluión natural. La adaptaión de este tipo dealgoritmos para la seleión de araterístias para la nariz eletrónia fueron introdu-idos en [Kermani99℄. Las posibles ombinaiones de araterístias son odi�adas enforma de adenas de bits, de manera que una posible soluión vendrá desrita por unasuesión de unos y eros indiando la presenia o la ausenia, mediante un uno o unero respetivamente, de ada una de las variables en esa ombinaión partiular. Enel aso de los algoritmos genétios ada ombinaión, que representa una posible solu-ión, es denominada individuo y la adena de eros y unos se denominará romosoma.Aunque los algoritmos genétios se basan en soluiones aleatorias, la búsqueda se guíamediante una funión de �tness, que en nuestro aso será el nivel de aierto a la salidadel lasi�ador on una ombinaión determinada. Aunque existen diferentes versionespara los algoritmos genétios, en todas las referenias enontradas en el ampo de lanariz y la lengua eletrónia se sigue el siguiente algoritmo:1. La búsqueda se iniia on un onjunto de h posibles soluiones generadas aleato-riamente denominadas poblaión iniial.



2.4. Métodos de seleión de araterístias 412. Se evalúa la poblaión atual mediante la funión de �tness y se asigna un valora ada individuo onforme a su valor de �tness, estableiendo un ranking deindividuos.3. Se permite sobrevivir a la siguiente generaión a los nbest individuos.4. Se realiza una seleión de h − nbest individuos. La seleión se hae de formaaleatoria pero la probabilidad de ada individuo de ser seleionado es propor-ional al valor que obtuvo en la funión de �tness. De esta manera, los que mejorresultado han demostrado tienen más probabilidad de ser seleionados.5. Con los individuos seleionados se hae una operaión de rue (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 presenia oausenia de una araterístia dada, un nuevo romosoma formado mediante unaoperaión de rue es una ombinaión de dos individuos que han dado buenosresultados.6. Se realiza una operaión de mutaión on una probabilidad muy pequeña sobrelos individuos. La mutaión onsistirá en ambiar un ero por un uno o un unopor ero. Al igual que suede en la naturaleza, la mutaión no se debe dar muyfreuentemente.7. Una vez realizadas las operaiones de rue y mutaión tendremos h−nbest nuevosindividuos que, junto on los nbest de la poblaión anterior onstituyen una nuevapoblaión. Se repite el algoritmo desde el paso 2.El algoritmo genétio prosigue hasta que iguala o supera un valor de la funión de�tness estableido omo meta, hasta que exista una onvergenia en la poblaión, demanera que un determinado porentaje de sus miembros aaben siendo idéntios, ohasta que se llegue al número máximo de iteraiones.Los algoritmos genétios serán tratados en más profundidad en esta tesis omométodos de optimizaión. En la seleión de araterístias proporionan la ventaja deexplorar una gran parte del espaio de soluiones e ir guiando la búsqueda mediantelas operaiones de rue, mientras que la operaión de mutaión permite esapar deun mínimo loal. Entre las rítias que suelen reibir los algoritmos genétios para laseleión de araterístias, tal omo se ha expuesto el algoritmo, se india que es difíilonoer uándo parar el algoritmo y que están basados en una soluión aleatoria.



42 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.2.4.7. Simulated AnnealingEl algoritmo Simulated annealing (SA) o del temple simulado es una ténia esto-ástia inspirada en la termodinámia y en onreto aproveha la analogía en la formaen la que una aleaión de hierro fundido alanza un estado de mínima energía a medidaque se va enfriando la temperatura. Su introduión en el ampo de la nariz eletróniase enuentra en [Gualdron06℄. Al igual que on los algoritmos genétios, se establee elproedimiento propuesto en diho trabajo.1. Comenzar el algoritmo a una temperatura iniial T = T0, step = 0. Obteneraleatoriamente una ombinaión iniial Dw y alular Jw = J (Dw).2. Calular una soluión veina a Dw denominada Dn. Esta soluión veina 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. Calular
Jn = J (Dn).Si Jw > Jn. Aeptar la nueva soluión omo soluión ganadora

Jw ← Jn

Dw ←DnSi Jw < Jn Aeptar la nueva soluión on una probabilidad
P = e−

△E

T (2.21)donde △E = Jn − Jw.3. Si step ≠ stepmax, haer 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, derementar la temperaturay repetir desde el paso 2.La euaión (2.21) es la aeptaión de probabilidad de Boltzmann y trata de esaparde mínimos loales. Cuando la temperatura es muy alta, la probabilidad de aeptarnuevas soluiones es también muy elevada. A medida que va desendiendo o enfriandosela temperatura, las soluiones que han resultado peores tienen una probabilidad muybaja de ser seleionadas. En el itado trabajo no señalan ómo generar la soluiónveina, aunque lo omún en este tipo de algoritmos es realizar una mutaión de los bitson una baja probabilidad.



2.5. Clasi�aión de Patrones 43La lave de la onvergenia del algoritmo simulated annealing está en el esquema deenfriamiento de temperatura [Salomon02℄. Con un esquema de enfriamiento su�ien-temente lento se asegura la onvergenia haia la soluión óptima, pero el algoritmoderiva a la búsqueda exhaustiva. Por el ontrario, en un esquema muy rápido de en-friamiento, la soluión aeptada es prátiamente aleatoria.2.5. Clasi�aión de PatronesLa lasi�aión tiene por objetivo identi�ar las señales de los sensores, o los pa-rámetros extraídos de las mismas omo se ha desrito en este apítulo, y asignar lasustania bajo análisis a una lase. Así, se parte de un onjunto de vetores de entre-namiento X del que podemos onoer la lase a la que perteneen yi, en el aso delasi�aión supervisada, o no onoerlo en esta fase de entrenamiento, en el aso de lalasi�aión no supervisada. En ualquier aso, la meta �nal de todo método de lasi-�aión es enontrar la forma de relaionar xi → yi para futuras muestras. Habría queseñalar que el término reonoimiento de patrones es más amplio que la lasi�aión,ya que omprende la regresión o medida de una serie de propiedades uanti�ables,omo puede ser la onentraión de una sustania en un analito más omplejo, y lasténias de lustering, uya misión es aprender las relaiones estruturales entre dife-rentes señales de sensores. En esta tesis, omo se menionó en el primer apítulo, eltrabajo se ha entrado en el ampo de la lasi�aión supervisada, por ser el que másrelaión tiene on los oneptos de�nidos de nariz y lengua eletrónia.Probablemente, el método más refereniado en múltiples trabajos sobre sensoresde gases y líquidos es el análisis por omponentes prinipales (PCA), espeialmenterealizando un PCA plot. Aunque en muhas oasiones permite separar de forma visualuna lase sobre otra, muhos autores no lo onsideran en sí mismo un método delasi�aión, pues no proporiona la expresión matemátia que mapea xi → yi.Uno de los objetivos de esta tesis es estableer una omparaión entre los diferentesmétodos de lasi�aión y proponer mejoras de los mismos, por lo que se aborda enesta seión los métodos utilizados en los sistemas de nariz y lengua eletrónias. Lostrabajos desritos en [Hines99℄ y [Gutierrez-Osuna02℄ son una primera referenia delos métodos de lasi�aión empleados en el ampo de la nariz eletrónia, donde sedesriben los siguientes métodos:Fisher linear disriminant (FLD).
k Nearest neighbor.Pereptrón multiapa.Fuzzy Artmap.



44 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.Clasi�adores de base radial (RBF).En el ampo de la lengua eletrónia enontramos otros dos métodos ampliamenteutilizados:Soft independent modeling of lass analogies (SIMCA).Partial least squares disriminant analysis (PLS-DA).Además de estos métodos, en la revisión bibliográ�a podemos enontrar otrosmétodos reientes omo son:Máquinas de vetores soporte (SVM), [Pardo05℄, [Distante03℄.Random Forest, [Pardo07℄.A ontinuaión se exponen los prinipios de funionamiento y prinipales arate-rístias de ada uno de estos métodos.2.5.1. Fisher linear disriminant (FLD)El método Fisher linear disriminant está íntimamente relaionado on el análisisdisriminante lineal (LDA), expuesto en la extraión de araterístias. Si en el asode LDA el objetivo era proyetar los vetores sobre un nuevo espaio, de forma quelas matries de dispersión intralase (SI) e interlase (SB), de�nidas en la euaión(2.19), fueran minimizadas y maximizadas respetivamente, en este aso se trata deenontrar, para el onjunto de entrenamiento, un plano de separaión [ω, b] que onsigala siguiente funión de deisión
f (x) = signo (⟨ω ⋅x⟩ + b) (2.23)Para enontrar el plano de separaión ω, atendiendo a las matries de dispersión,se deberá resolver el problema:

ω = arg
max

F (ω′) = ⟨ω′ ⋅SBω′⟩⟨ω′ ⋅SIω′⟩ (2.24)Supongamos un problema binario de lasi�aión, en el que las lases asoiadas a losvetores xi quedan determinadas mediante la etiqueta yi ∈ {+1,−1}. La implementaiónlásia de la soluión al problema planteado en la euaión (2.24) vendría determinadapor:
ω = S−1I (µ+ −µ−) (2.25)



2.5. Clasi�aión de Patrones 45donde µ+ y µ− son las medias de los vetores perteneientes a ada lase. El desplaza-miento b, se puede enontrar manteniendo la siguiente igualdad:
⟨w ⋅µ+⟩ + b = − (⟨w ⋅µ−⟩ + b) (2.26)Debe observarse que el método del disriminante lineal de Fisher onsidera que lafunión densidad de probabilidad de ada uno de los onjuntos es gaussiana y separablelinealmente. Existen implementaiones no lineales de este método, omo es el métodoKernel Fisher Disrimant, pero en el ampo de la nariz y la lengua eletrónia seenuentra en poas referenias, omo por ejemplo en [Deoste01℄.2.5.2. k nearest neighborEl algoritmo k nearest neighbor (kNN), o de los k veinos más eranos, ha sidoampliamente utilizado en el ampo de la nariz y lengua eletrónia debido a su poteniapara tratar problemas de lasi�aión no lineales. Este algoritmo guarda los vetoresdel onjunto de entrenamiento junto on sus lases, de forma que uando se presentaun nuevo vetor xt se medirá la distania on todos los vetores de entrenamiento y seseleionará la lase predominante de los k vetores más próximos a la nueva muestra.Aunque el planteamiento paree extremadamente senillo, el algoritmo kNN es unaformulaión no paramétria del riterio maximum a posteriori (MAP). De heho, on unnúmero elevado de muestras de entrenamiento, el algoritmo se aproxima a un lasi�a-dor bayesiano [Duda00℄. Considerar un algoritmo de lasi�aión omo no paramétriosigni�a no presuponer ningún tipo de distribuión a priori.Las prinipales desventajas del método son la antidad de memoria requerida paraalmaenar todo el onjunto de entrenamiento y el número de operaiones requeridasen la fase de test debido a que para ada muestra nueva hay que alular las distaniason todas las muestras del onjunto de entrenamiento.2.5.3. Pereptrones multiapaDentro de las redes neuronales arti�iales, el modelo más popular son los denomina-dos pereptrones multiapa, onsistentes en una red de unidades senillas, denominadasneuronas, y onstituidas por varias apas. Cada neurona desarrolla una suma prome-diada por pesos de sus entradas y se ativa de auerdo a una funión, habitualmenteno lineal. En el aso de los pereptrones multiapa, la informaión �uye desde la en-trada hasta la salida, sin existir ningún tipo de onexión realimentada, por lo que sedenominan redes de propagaión direta. Aunque el modelo del pereptrón multiapapermite múltiples apas oultas, en la bibliografía onsultada sobre la apliaión de



46 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.este tipo de métodos a la nariz y lengua eletrónia sólo se utiliza una apa oulta.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 funiones de ativaión de la apa oulta y de la apa desalida respetivamente, ωj

h es el vetor de pesos de la neurona j perteneiente a la apaoulta, ωi
o es el vetor de pesos de la neurona i de salida, N es el número de neuronasde la apa oulta, 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 funiones de deisión, por lo que la �exibilidad delos pereptrones multiapa permite resolver problemas omplejos de lasi�aión.El número de neuronas de la apa oulta N debe �jarse a priori, mientras que elnúmero de neuronas de la apa de salida viene determinado por el número de lases delproblema. Las funiones de ativaión también deben ser seleionadas antes del entre-namiento, debiendo umplir que sean ontinuas no onstantes, monótonas reientes yestar aotadas.Durante el entrenamiento de una red neuronal se alularán los vetores de pesosy los bias de todas las neuronas de la red. El método más omún de entrenamiento esel ajuste por retropropagaión del error, que tratará de minimizar una funión riterio

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

2
∥ y − f ∥2 (2.28)donde y es el vetor de etiquetas o lases a las que pertenee el onjunto de entrena-miento y f es el vetor de salidas estimadas por la red. El método de retropropagaióndel error requiere, omo se ha menionado, que las funiones de ativaión sean de-rivables para poder ajustar el error en la direión de minimizaión de e (.). Existenvarios métodos de entrenamiento para busar la minimizaión de la funión riterio, deforma que se vayan atualizando los pesos de las neuronas. Entre los diferentes métodospodemos destaar:Desenso del gradiente. De�niendo el operador gradiente omo:

∇ = [ ∂

∂ω1

,⋯,
∂

∂ωn

]T (2.29)La atualizaión de pesos en el instante t + 1 se onsigue mediante:
ωt+1 = ωt − η∇e (ωt) = ωt − ηJ t (2.30)



2.5. Clasi�aión de Patrones 47donde η < 1 es una onstante a ajustar a priori. Un valor muy alto de esta ons-tante hae que el vetor generado quede muy alejado del vetor atual, pudiendodegenerar el algoritmo de aprendizaje. Un valor pequeño de esta onstante haeque el entrenamiento sea exesivamente lento, por lo que en esta tesis se ha dei-dido utilizar algoritmos que adapten este parámetro a medida que transurre eltiempo, siendo grande al prinipio para que se pueda avanzar más rápido y unvalor pequeño al �nal que re�na la soluión. La matriz J es el Jaobiano de lafunión de error evaluada en el punto ω.Método de Gauss-Newton. Para funiones de riterio omo el error uadrátio me-dio, es posible emplear los métodos de Gauss-Newton. En determinados proble-mas de optimizaión, la onvergenia es más rápida si se usa la informaión dela derivada segunda, lo que equivale a utilizar la matriz Hessiana en lugar delJaobiano de la euaión (2.30) �jando además η = 1. Este tipo de entrenamientose denomina método de Newton y aunque es muho más rápido que el método dedesenso por el gradiente el álulo de la Hessiana es omputaionalmente osto-so. Para funiones de error omo el error uadrátio medio, es posible aproximarla Hessiana por:
H = (JT J)−1 (2.31)Así, los métodos Gauss-Newton alulan 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 desenso de gradiente, pero los requerimientos de memoriahaen que solo sea viable para redes pequeñas.Hay que tener en uenta que en los pereptrones multiapa existen varios parámetrosque deben ser ajustados a priori, omo son el número de neuronas en la apa oulta,las funiones de ativaión, los parámetros de aprendizaje y el número de iteraionesque permitimos a los métodos de entrenamiento. Si se permiten poas iteraiones nose ajustarán los pesos orretamente, mientras que si se permiten muhas iteraionesse tiende al sobreaprendizaje del onjunto de entrenamiento. Además, se debe teneren uenta la existenia de mínimos loales en la funión de error, por lo que se debeomenzar por vetores de pesos aleatorios.



48 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.2.5.4. Redes fuzzy artmapLas redes fuzzy artmap, desritas on profundidad en [Carpenter92℄, son una evo-luión 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, arónimode teoría de resonania adaptativa, que son un método no supervisado para rear lus-ters o agrupaiones de muestras sin suponer una distribuión de los datos de entrada.Antes de ver su funionamiento, desribiremos los elementos araterístios de unared fuzzy artmap:Entradas. Se parte de vetores de entrada normalizados 0 < xi(j) < 1, j = 1,2, ..dasoiados on una lase yi = 1,2, ..,M . Para ada vetor de entrada xi se rea unnuevo vetor vi de dimensión 2d, obtenido mediante odi�aión 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 vetor 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 seenuentra vaía al omenzar el entrenamiento.Map�eld. Se trata de una tabla que asigna a ada neurona la lase on la que estárelaionada.Parámetro de vigilania máxima (ρmax). Este parámetro ontrola si un nuevo ve-tor presentado a la red artmap está en el entorno de alguna de las neuronas dediha red. El parámetro toma valores entre ero y uno, siendo en este último asoneesario que sea idéntia la muestra presentada al peso de la neurona on laque se está omparando. A este parámetro se le asigna un valor iniial, aunqueel proeso de entrenamiento irá ambiando su valor.Operaión de vigilania. Se establee entre el vetor de entrada v y ada una delas neuronas omo:

ρj =
2d∑
k=1

mı́n (vk, ω
j

k
)

2d∑
k=1

vk

(2.34)Operaión de similitud. La similitud entre una entrada v presentada a una neuronay el peso ωj de la misma se mide mediante:



2.5. Clasi�aión de Patrones 49
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 euaión desritaen (2.33) formando el vetor v. Para ada una de las neuronas de la red se mide similitudsegún la euaión (2.35). Adiionalmente, se mide la vigilania entre la entrada y adaneurona siguiendo la expresión (2.34). Se seleiona la neurona j uya distania al vetorde entrada haya resultado menor y se omprueba que ρj < ρmax. Si esta última ondiiónse umpliera se asigna a la entrada el valor de la lase Cj del map�eld asoiado on laneurona j. Si no se umpliera la ondiión de vigilania, se ontinua on la siguienteneurona on distania más pequeña. Si no se umple la ondiión de vigilania paraninguna de ellas, se die que la entrada no tiene asignada una lase onoida.Para la fase de entrenamiento, neesitamos además de los elementos araterístiosde una red fuzzy artmap, de�nir el parámetro de veloidad de ajuste (β). Este pará-metro ontrola la adaptaión de los pesos a las nuevas muestras presentadas. Al igualque ourría en la euaión (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 vetor vi, onstruido on el omplementode los patrones del onjunto de entrenamiento xi, se ejeuta el siguiente algoritmo:



50 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.1. Comprobar que la lase del vetor vi se enuentra en alguna de las relaiones delmap�eld. Si enontramos que existe una neurona on la misma lase, saltar alpaso 3.2. Se rea una nueva neurona j, asignando omo peso el vetor de entrada y la lasedel map�eld:
ωj = vi

MF (j) = yi

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

> ρ la neurona ativa ha resonado on el vetorde entrada. Se omprueba que MF (na) = yi. Si no oiniden las lases saltar alsiguiente paso. Si oiniden, se atualiza el peso de la neurona:
ωt+1 = (1 − β) (vi ∧ωt

na) + βωt
na (2.37)donde el operador ∧ seleiona el mínimo de ada araterístia. Se mara am-bio= 1. Se termina on este vetor.6. El vetor ha resonado on una neurona que no es de su misma lase, por lo quese inrementa el parámetro de vigilania ρ = ρ+ε. Se inrementa el valor l = l+1,se seleiona omo neurona ativa 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 ejeuta para todas las muestras del onjunto deentrenamiento y se repite hasta que no existan ambios o se alane un número máximode generaiones. Como se puede apreiar, el algoritmo de entrenamiento de las redesfuzzy artmap es muy senillo, onsiguiendo un error empírio nulo en el onjunto deentrenamiento. Además, las operaiones en las que se basa provienen de la lógia difusa,por lo que no presupone ningún tipo de distribuión, lo que onvierte a este lasi�adoren un lasi�ador no paramétrio. Para la fase de test, en esta tesis se ha implementadoel riterio desrito en [Brezmes01℄, por el que una vez entrenada la red el parámetrode vigilania queda onstante.



2.5. Clasi�aión de Patrones 512.5.5. Redes de base radial (RBF)Las redes de base radial se engloban normalmente omo redes neuronales de unaapa oulta y una apa de salida on onexiones diretas. A diferenia de los perep-trones multiapa, la funión de la apa oulta, φ (.), es una funión dependiente dela distania, eulídea o de Mahalanobis dependiendo del tipo de algoritmo, entre elvetor de entrada y el vetor de pesos de la neurona. Por otro lado, la funión de laapa de salida es una funión lineal. Así, la funión de deisión, 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 oulta, 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 funiones 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 vetor propio de la neurona y σ2 es una onstante a ajustar a priori.La deisión de la lase a la que pertenee el vetor x se hará mediante el signo de laeuaión (2.38) si se trata de un problema binario o mediante un redondeo al entero máserano en aso de problemas multilase. La euaión (2.39) establee una gaussiana onmedia en el punto de�nido por ω y uya anhura queda determinada por el parámetro
σ. Durante el proeso de entrenamiento se ajustan los pesos de las neuronas, tanto dela apa oulta omo de la apa de salida. Sin embargo, el método de entrenamientodi�ere respeto a lo expuesto en las redes neuronales de tipo pereptrón multiapa. Losmétodos lásios de entrenamiento seleionan un algoritmo no supervisado para laapa oulta, omo el lustering por k-means [Hush93℄ o el algoritmo EM, arónimo deExpetation Maximization [Bishop06℄. El algoritmo seleionado para el entrenamientode redes RBF en esta tesis está basado en el algoritmo orthogonal least squares [Chen91℄y seleiona omo entros de las gaussianas aquellos que explian un mayor inrementoen las variables de salida o lases asoiadas on los patrones.Las redes RBF requieren menos parámetros de ajuste que los pereptrones multia-pa y onsiguen magní�os ratios de preisión en la lasi�aión si las muestras futurasse enuentran próximas a los patrones de entrenamiento. Sin embargo, el número deneuronas de la apa oulta suele ser muho mayor que en el aso de los pereptronesmultiapa.



52 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.2.5.6. Soft independent modelling of lass analogies (SIMCA)En seiones anteriores se desribió la utilidad del análisis de omponentes prinipa-les (PCA) para obtener un nuevo onjunto de araterístias reduidas que ontuvieranparte de la informaión de los datos originales. Sin embargo, PCA no utiliza la infor-maión de las lases para realizar esta transformaión, sino que intenta desribir lavariaión total de las lases. El método soft independent modeling of lass analogies(SIMCA), uya desripión ampliada puede enontrarse en [Wold77℄, trata de aprove-har las ventajas de PCA inorporando la informaión 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 estadístios desritos en el análisis PCA, desritos en las euaio-nes (2.17) y (2.18),on un número su�iente de omponentes prinipales las muestrasperteneientes a una lase deberían ser similares a las reonstruidas, por lo que lasmuestras asoiadas on esa lase tendrán un valor del estadístio Q pequeño. Por otrolado, si las muestras están agrupadas, al proyetarlas sobre el nuevo espaio reduido,estarán próximas entre sí, por lo que el valor del estadístio Hotellings T 2 debería serpequeño para las muestras utilizadas en ese modelo. Para poder haer omparaionesentre modelos, y de�nir de un modo más riguroso qué es un valor del estadístio grandeo pequeño, hablamos de los estadístios 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 estadístios 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 hae un PCA, tomando en este aso unaúnia omponente para ada modelo. Se puede apreiar ómo una muestra del onjuntorojo tendrá valores Q y T 2 altos respeto del modelo onstruido on las muestras queno son de su lase, mientras que los mismos estadístios respeto al modelo onstruidoon las muestras de su misma lase presenta unos valores de Q y T 2 pequeños. Estasituaión puede verse mejor en las �guras (2.16(b)) y (2.16()) en la que se representanlos estadístios normalizados en ambos modelos para todas las muestras.Por tanto, en la fase de test, las nuevas muestras medirán sus estadístios respetoa los modelos onstruidos en el entrenamiento on las diferentes lases. Para una nuevamuestra xi, se de�ne el onepto de distania 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 distania o puede asignarseun umbral indiando que la nueva muestra no se enuentra estadístiamente próxima
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() Representaión de los estadístios normali-zados usando el modelo 2Figura 2.16: Utilizaión de estadístios normalizados de los modelos PCA.a ningún modelo. Este método es ampliamente utilizado en los trabajos de lenguaeletrónia.2.5.7. Partial Least Squares - Disriminant Analysis (PLS-DA)Este método está basado en el onoido método de regresión lineal Partial LeastSquares (PLS), desrito en profundidad en [Geladi86℄. Se basa en suponer el problemade lasi�aión omo un problema de regresión, de forma que a partir de unos datosde entrenamiento X podamos determinar la lase Ci a la que pertenee el vetor xi.Para problemas de lasi�aión binarios, se puede asignar a una lase el valor ero y



54 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.a la otra lase el valor uno, de forma que el modelo, una vez entrenado, proporionesalidas 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 proporione 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 apliarse en este tipo de métodos, ya que la lase dos no tienepor qué tener una relaión intermedia entre la lase uno y la lase 3, sino que sonasignaiones independientes. Por este motivo, se forma una matriz Y uyos vetoresolumna yj para ada lase j se formarán según:

yij = 1 Ci = j

yij = 0 Ci ≠ j
(2.42)El método PLS tratará de busar los fatores que maximien la ovarianza entrela matriz X y la matriz Y . Estos fatores se denominan variables latentes (LV) ybusan maximizar la varianza de ada matriz y la orrelaión entre ambas matries.Sin pérdida de generalidad, supondremos una matriz X de media nula. El métodopara enontrar las variables latentes LVk es seuenial, siendo los pasos neesarios lossiguientes:1. Seleionar el vetor u omo el vetor de mayor varianza de la matriz Y . Sealula el vetor de pesos

ws
k = X ⋅u
∥X ⋅u ∥ (2.43)2. Calular las proyeiones de los vetores xi sobre el vetor ws

k, formando unvetor tk o vetor de sores.
tk =XT ⋅ws

k (2.44)3. Con la informaión anterior, se alula el vetor qk = Y ⋅ tk.4. Ahora se puede alular la proyeión de Y sobre el vetor qk. Esta proyeiónformará un vetor que trata de apturar la mayor varianza en Y orrelada on
X . Se alula

uk = Y T qk w
f

k = X⋅uk

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

k −ws
k∥ < ε el vetor wk haenontrado su �nal. Si no, se iguala ws

k
=w

f

k
y se repite desde el paso 2.6. Se alula el vetor

pk = X ⋅ tk

∥ tT
k tk ∥

(2.46)



2.5. Clasi�aión de Patrones 557. Si se quieren alular más variables latentes deberá haerse sobre las matries sinla informaión detetada por la variable k. Para ello se hae:
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 matries obtenidas a partir de los vetores wk, qk y pkrespetivamente. Una vez enontrado esta matriz de transformaión, para onoer lalase orrespondiente a una nueva muestra se proyetará omo:
yi =BT xi (2.49)de forma que el vetor yi tendrá M omponentes orrespondientes a los valores paraada una de las lases. Como lase se asignará aquella que ha alanzado un valor másalto. También se puede estableer un umbral para determinar si la muestra bajo análisisse determina omo ruido. Debe notarse que, mediante la euaión (2.49), se estánestableiendo fronteras de lasi�aión lineales. De heho los resultados obtenidos oneste método son muy pareidos a los obtenidos on el método FLD omo se demuestraen [Barker03℄.2.5.8. Máquinas de Vetores SoporteComo se menionó en el primer apítulo, las máquinas de vetores soporte (SVM)[Vapnik98℄ tienen unas araterístias que haen que sean un método espeialmenteadeuado para apliaiones de nariz y lengua eletrónia. Entre estas araterístiaspodemos destaar [Burges98℄:Generalizaión. Aunque el onjunto de entrenamiento disponga de poas muestras,las máquinas de vetores soporte tratan de generalizar el problema, de formaque se puedan lasi�ar orretamente las muestras futuras. Esta araterístiaes muy adeuada si se tiene en uenta que los experimentos en el ampo de lanariz y la lengua eletrónia son ostosos y por tanto, el número de muestras delos onjuntos de entrenamiento suele ser reduido.Reduión. Una de las araterístias de las SVM es que, una vez entrenadas, sólo esneesario guardar parte de la informaión del onjunto de entrenamiento, tratan-do de reduir tanto los requerimientos de memoria omo el número de operaiones
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Figura 2.17: Posibles planos de separaión de un problema de lasi�aión binario.para la fase de test. Esta araterístia resulta muy atrativa uando se preten-de haer sistemas en tiempo real. Esta propiedad, denominada en el ampo dereonoimiento de patrones omo sparse o baja densidad, se umple en las SVMomo se demuestra en [Bishop06℄.Control de la omplejidad. Los lasi�adores desritos en esta seión pueden serdivididos en dos grandes grupos: aquellos que rean una frontera lineal y losbasados en medidas no lineales. Los primeros responden muy bien a problemassenillos de lasi�aión, reando fronteras lineales que serán las más adeuadas alestudiar problemas linealmente separables, mientras que los segundos pueden re-solver problemas de fronteras muho más omplejas. Las SVM pueden perteneera ambos tipos, dependiendo del kernel seleionado.Dada la importania que tienen para el ampo de la nariz y la lengua eletrónia,se profundizará en algunos aspetos de las SVM en apítulos posteriores, donde seproponen mejoras ajustadas a los ampos de apliaión. En esta seión se desribeparte de su base teória para poder expliar mejor la omparaión on otros métodosde lasi�aión.Las SVM son sistemas de lasi�aión binarios basados en la teoría estadístia delaprendizaje (SLT). Para poder exponer mejor su prinipio de funionamiento nos en-traremos en un problema de separaión omo el desrito en la �gura (2.17). Existendiversos planos posibles de separaión lineal para diho 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 separaión para futurasmuestras sin presuponer ningún tipo de distribuión de los datos de entrada. En esteaso, el mejor plano será el que maximie el margen de separaión. 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 matemátia supo-niendo un onjunto de entrenamiento X = {x1,x2, ...xl} uyas muestras tienen una



2.5. Clasi�aión de Patrones 57etiqueta binaria yi ∈ {+1,−1}. La referida maximizaión del margen puede formularseomo:
mı́n 1

2
⟨ω,ω⟩sujeto a:

yi (⟨ω,xi⟩ + b) ≥ 1

(2.50)Para poder resolver este problema, debemos audir a la teoría de optimizaión onrestriiones. En el aso de que las restriiones sean mayores o iguales que una iertaantidad, las ondiiones de Karush-Kuhn-Tuker (KKT) estableen que el problemapuede ser resuelto mediante multipliadores de Lagrange αi y además, en nuestro aso,para ada una de las l ondiiones impuestas se umplirá
αi (yi (⟨w,xi⟩ + b) − 1) = 0 (2.51)De esta forma, podemos onstruir una funión de optimizaión 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 optimizaión on ondiiones KKT son resueltos de forma másfáil mediante su problema dual, para lo que se obtiene las derivadas pariales de laeuaión (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 vetor de unos y Q es una matriz simétria l × l, uyos elementos son
Qi,j = yiyj⟨xi, xj⟩. Es importante notar que la Hessiana de W (α) es Q y en esteaso se trata de una matriz de�nida positiva, por lo que la soluión del problema de



58 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.optimizaión planteado en (2.54) es únia. Volviendo a las ondiiones KKT planteadasen (2.51), una vez enontrado el vetor α∗ soluión 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 euaión on (2.53) se onstata que el hiperplano óptimo de se-paraión se puede obtener omo una ombinaión lineal dependiente úniamente deaquellos puntos xi que se enuentran sobre las líneas de margen. Estos puntos de en-trenamiento para los uales los valores de los oe�ientes de optimizaión son no nulosson los denominados vetores soporte.En el planteamiento del problema anterior, se ha partido de que el onjunto deentrenamiento es linealmente separable. Sin embargo, existen múltiples oasiones enla lasi�aión de señales proedentes de sensores de gases y líquidos en las que elonjunto de entrenamiento no es linealmente separable, debido fundamentalmente ala presenia de muestras aisladas de los grupos de su lase, de�nidas omo outliers.Grá�amente esta situaión 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 introduen las denominadas variablesde pérdidas ξi, replanteando las ondiiones expuestas en (2.50) de la siguiente forma
yi (⟨ω,xi⟩ + b) ≥ 1 − ξi (2.56)



2.5. Clasi�aión de Patrones 59En la �gura 2.19 se muestra el sentido físio de las variables de pérdidas. Claramen-te, permitiendo que el valor de los diferentes ξi sea su�ientemente grande, ualquierhiperplano de separaión umplirá ada una de las l euaiones planteadas en 2.56.Sin embargo, esto nos separaría del objetivo de maximizaión del margen, por lo quedebemos adoptar una soluión de ompromiso on las variables de pérdidas. La solu-ión planteada en [Vapnik98℄ pasa por formar un vetor on estas variables e introduirel menionado vetor omo otro parámetro a optimizar en el problema primario des-rito en la euaión (2.52). La forma en la que se onsidera este vetor de variablesde pérdidas en el problema de optimizaión da lugar a diferentes formulaiones pararesolver las SVM. La forma más extendida es mediante la regularizaión de la norma1 del vetor variables de pérdidas ξ, dando origen a las denominadas L1-SVM, aunquegeneralmente son referidas omo SVM. El problema de optimizaión 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 regularizaión del problema �jada a priori. Así, formamosel nuevo Lagrangiano inluyendo las nuevas ondiiones:
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 multipliadores de Lagrange µi se introduen debido a la última ondiiónimpuesta 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 derivadaspariales respeto al vetor ω y b dan unos resultados muy similares a los planteados enla euaión (2.53). Además, debemos onsiderar la derivada parial respeto al vetorde 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 ondiión 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 enuentra en forma matriial el siguiente problema deoptimizaión

mı́nW (α) = 1

2
αT Qα − 1T αsujeto a:

0 ≤ αi ≤ C

yT α = 0

(2.60)La soluión del vetor 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 orretamente 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 vetores soporte de tipo 1. Por último,aquellos patrones que aen dentro del margen o quedan mal lasi�ados tendrán un



2.5. Clasi�aión de Patrones 61multipliador de Lagrange αi = C y se denominarán vetores soporte de tipo 2. Alonjunto de muestras de entrenamiento uyo αi > 0 se les denomina de forma genériavetores soporte.Como se ha expuesto, la regularizaión del vetor de variables de pérdidas ξ en laexpresión (2.54), puede dar lugar a otro tipo de planteamiento en las SVM. Así, si seonsidera 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 proporionan resultados similares a lasL1-SVM pero on un número de vetores soporte superior, lo que se traduirá en unmayor tiempo de ómputo [Abe05℄. En esta tesis se estudiará en apítulos posterioresuna modi�aión de estas expresiones para obtener otro tipo de lasi�adores.Así, una vez realizado el entrenamiento se enontrarán los valores de los multipli-adores de Lagrange αi y del parámetro de desplazamiento b. Una vez obtenidos estosvalores, se ontará on una funión de deisión para una nueva muestra xi omo:
f (xi) = sign(Nsv∑

j=1
αjyj⟨sj ,xi⟩ + b) (2.63)donde Nsv es el número de vetores soporte o muestras de entrenamiento uyos αi > 0.La teoría de las SVM de separaión lineal se extiende a asos no lineales, suponiendouna transformaión de los datos haia un espaio donde podrán ser separados másfáilmente. Diha transformaión no es onoida usualmente, siendo neesario tan sóloonoer el produto esalar en el espaio transformado. Se de�ne una funión kernelomo una funión en el espaio de entrada apaz de alular el produto esalar en unespaio de Hilbert transformado sin neesidad 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 onoida a menudo omo truo del kernel, ya que no esneesario onoer ómo se transforman los datos al nuevo espaio si la únia informaiónque se desea onoer es el produto esalar.Así, la funión de deisión quedará omo:
f (xi) = sign( l∑

j=1
αjyjκ (sj,xi) + b) (2.65)



62 Capítulo 2. Anteedentes y Estado del Arte.La euaión (2.65) oinide on la euaión (2.63) uando se supone un kernel linealsegún la funión:
κ (x,y) = ⟨x,y⟩ (2.66)Entre los kernels no lineales más populares se enuentra el gaussiano, tambiéndenominado algunas vees omo RBF por ser similar al desrito en las redes de baseradial:

κ (x,y) = exp (−γ ∥ x − y ∥)2 (2.67)El problema de optimizaión 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 seleionado umple el teorema de Merer:
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 optimizaiónes también de soluión únia. De esta forma, se está proediendo a realizar la maxi-mizaión regulada del margen en el espaio de Hilbert transformado, del que solo esneesario onoer su produto interno a través de la funión kernel.2.5.9. Random forestEn [Pardo07℄ se desribe por primera vez el uso del método de lasi�aión onoidoomo random forest apliado a la nariz eletrónia. Este método, uyo tutorial puedeenontrarse en [Breiman01℄, se basa en la onstruión de un grupo de árboles delasi�aión de tipo CART (Classi�ation and Regression Tree) [Duda00℄. Una vezonstruidos los árboles, ante una nueva muestra, ada uno de ellos votará por una laseomo lase andidata a la que pertenee la nueva muestra. Finalmente, se reuenta 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 ténia de tipo boosting,la uál se basa en onstruir lasi�adores débiles (weak lassi�ers) de forma que porvotaión se onsigue un lasi�ador robusto. La onstruión de ada árbol se basa entres premisas fundamentales:Cada árbol se forma on un subonjunto bootstrap del onjunto de entrenamien-to.Si existen d araterístias del onjunto de entrenamiento, sólo se onsideran
mty << d para realizar la mejor división de ada nodo. Estas mty araterístiasson seleionadas al azar.



2.5. Clasi�aión de Patrones 63Cada árbol se hae reer hasta el �nal, sin que exista algoritmo de poda alguno.Una de las araterístias laves del método son los datos out-of-bag o datos que nohan sido seleionados en ningún subonjunto 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 proeso se ontará el número de votos orretosque ha obtenido ada muestra. Una vez realizado este proeso, para ada muestra seambia aleatoriamente su valor y se obtiene el porentaje de votos orretos de losdatos on la permuta realizada. A ada araterístia se le asigna un ranking entre elnúmero de aiertos on los datos out-of-bag originales y los aiertos on los mismosdatos pero on esa araterístia permutada. De esta forma se obtiene una relaiónde araterístias importante. Después de esta primera seleión se puede volver aonstruir el bosque on las araterístias más importantes. Esto hae que el métodorandom forest tenga su propia seleión de araterístias.Entre las araterístias que haen atrativo este método se enuentra el númerode parámetros a ajustar, solo el valor mty y el número de árboles del bosque, nosiendo rítios entre iertos niveles. Además, al utilizar subonjuntos bootstrap, nosufre el problema de sobreaprendizaje, aprovehando todos los datos disponibles paraproporionar tanto el modelo entrenado omo la estimaión del error y un ranking dearaterístias.





Capítulo 3Extraión de Parámetros en SeñalesDinámiasLas señales dinámias proporionadas por los sensores de gases y líquidos puedenser utilizadas diretamente para su lasi�aión, pero esto implia trabajar on lasi�-adores on una elevada dimensión. La estrategia de la etapa de preproesado, onsisteen obtener informaión de las señales dinámias mediante una serie de proedimientoson un doble objetivo. Por un lado es una forma de realizar lasi�adores menos om-plejos, al trabajar on un menor número de araterístias, mientras que el segundoobjetivo trata de proporionar un mejor entendimiento de las señales bajo estudio. Aldesribir en el apítulo anterior los métodos enontrados en la bibliografía que tratande ubrir estos objetivos, se inluyó una pequeña disusión sobre las ventajas e inon-venientes de ada uno de ellos. En el ampo de la nariz y la lengua eletrónia, ademásde los tradiionales métodos empleados en el ampo del reonoimiento de patronesomo son PCA y LDA, el uso de la transformada wavelet destaa entre los métodos másempleados en la bibliografía omo método de extraión de parámetros araterístiosde la señal. Sin embargo, queda abierto ómo seleionar los oe�ientes wavelet queformarán la entrada del lasi�ador y si el uso de las wavelet ortogonales son la mejoreleión para todas las apliaiones basadas en sensores de gases y líquidos.El uso de wavelet pakets es bien onoido 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 enontrar uál es la mejordesomposiión omún para todas las señales, por lo que en este apítulo se planteanalgoritmos de seleión de la desomposiión y los oe�ientes.Además de profundizar en la línea anterior, en este apítulo se plantea omo apor-taión de esta tesis un nuevo método basado en la regresión realizada en espaiostransformados 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. Extraión de Parámetros en Señales Dinámiasapítulo se ompleta on la apliaión de los métodos propuestos sobre un onjuntovariado de datos proedentes de sistemas de nariz y lengua eletrónia. Como resultadode esta apliaión se obtienen interesantes onlusiones sobre los métodos propuestos.Finalmente, ambos métodos son omparados on varios de los métodos expuestos enel apítulo anterior.3.1. Ampliaión del uso de la transformada waveletEn esta parte se expondrá ómo apliar algunas de las ténias de la transformadawavelet, que son ampliamente onoidas en el ampo de la ompresión, al problema dela extraión de araterístias.3.1.1. La extensión periódia y simétriaSegún se expuso en el apítulo anterior, la transformada wavelet puede ser iteradavarias vees para onseguir que la mayor energía se onentre en unos poos 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 adadesomposiión 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 ree el orden de los �ltros empleados y la profundidad de desom-posiión, el número total de oe�ientes wavelet se inrementa de forma signi�ativa.Parte de esos oe�ientes solo están relaionados on la onvoluión de la señal uandoésta ya se ha anulado, por lo que no proporionan informaión tan útil si el objetivoque pretendemos es extraer informaión para la lasi�aión. Además, omplian enexeso los algoritmos al tener que onsiderar las distintas longitudes de las señales quevan quedando. Una forma habitual de solventar este problema es realizar la extensiónperiódia de la señal [Proakis96℄. Este método tiene en uenta que si a la entrada de unsistema tenemos una señal periódia de periodo P la salida del sistema �ltrado tambiénserá periódia on periodo P . Para nuestros propósitos, basta extender la señal tantoal omienzo omo al �nal en (L − 1) /2 muestras o extender úniamente al prinipio laseñal on (L − 1) muestras.Sin embargo, omo se destaa en [Strang96℄, en aquellas señales que no �nalien envalores muy próximos a los que se empieza, la extensión simétria generará omponentesimportantes de alta freuenia. Este heho, se puede observar en la �gura (3.1), dondese parte de una señal obtenida por espetrofotometría UV-VIS, representada en la�gura (3.2(a)), obtenida a partir de un vino tinto. A diha señal se le ha apliado



3.1. Ampliaión del uso de la transformada wavelet 67la extensión periódia neesaria que se muestra en la �gura (3.1(b)). En las �guras(3.1()) y (3.1(d)) se representa la desomposiión wavelet en su aproximaión y losdetalles respetivamente. Se puede apreiar ómo al realizar la extensión periódia se
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(d) Coe�ientes de los detalles.Figura 3.1: Efeto de la extensión periódia sobre señal obtenida por espetrometríaUV-VIS.ha introduido una omponente de alta freuenia que no forma parte de la informaiónaraterístia de la señal. Este tipo de situaiones suede en las señales objeto de interésde esta tesis uando se produe una ierta histéresis en las señales proporionadas delos sensores y el tiempo de volver a la posiión iniial es exesivamente grande. Tambiénse produe este fenómeno en el análisis de señales proedentes de espetrofotometríaUV-VIS, omo el mostrado en la �gura (3.1), pues la absorbania de las regiones delongitudes de onda iniial y �nal no tienen por qué oinidir. La forma de abordareste problema también ha sido ampliamente estudiada en el ampo de la ompresiónmediante una extensión periódia y simétria. Esta forma de extender la señal puede



68 Capítulo 3. Extraión de Parámetros en Señales Dinámiasser apreiada en la �gura (3.2). Si bien se reduen las omponentes de alta freuenia, 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 simétria, neesitando solo m oe�ientes para desribirla señal de salida.
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(b) Re�exión periódia de la señal..Figura 3.2: Re�exión periódia para uso on wavelets biortogonales.Sin embargo, a exepión de los �ltros basados en la wavelet de Haar, no existen�ltros ortogonales de fase mínima. Para solventar este problema debemos ir a soluionesde �ltros wavelet biortogonales, tal omo se desribe en [Mallat99℄. Las ondiiones quedeben umplir los �ltros biortogonales para onseguir reonstruión perfeta 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 freuenia omo los propuestos en [Cohen95℄.3.1.2. La desomposiión wavelet paketLa desomposiión wavelet paket es una generalizaión de la desomposiión wa-velet lásia. Di�ere de esta última a partir del segundo nivel de profundidad de ladesomposiión. En este aso se onsidera también la posibilidad de realizar un análisis
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Figura 3.3: Árbol ompleto de desomposiión wavelet paket.de la señal de detalles d1[n]. El árbol ompleto para tres niveles de desomposiiónse muestra en la �gura (3.3). La pregunta inmediata al observar el árbol ompleto dedeisión es si es neesario desomponer siempre todas las señales obtenidas en los pasosprevios. Surge así la idea del mejor árbol de desomposiión, guiados por un riterio dedeisión. El riterio más extendido para realizar la división está basado en la entropía[Coifman92℄, de�nida para una señal genéria a [n] según:
H (a [n]) = −∑

n

a2 [n] log (a2 [n]) (3.3)Con este riterio, se alula la entropía asoiada a ada una de las señales de ladesomposiión. Si la suma de las entropías de los desendientes de un nodo del ár-bol wavelet paket es menor que la entropía de la señal originada en diho nodo, estadesomposiión 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 desomposiión de�nitivo y en líneadisontinua aquellas posibles divisiones que no forman parte del árbol por no umplirel riterio dado. Se representan en rojo las entropías de aquellos desendientes de unnodo uya suma supera la entropía del nodo origen. Existen otros riterios para guiarel árbol de desomposiión omo se desribe en [Wikerhauser94℄, pero todos onside-ran la informaión de ada una de las señales bajo estudio. En el ampo de la narizy lengua eletrónia, este método ha sido utilizado en algunos trabajos [Panigrahi08℄,[Panigrahi05℄ de forma muy preliminar. Sin embargo, los autores de estos trabajos on-sideran la desomposiión wavelet paket basada en la entropía para ada una de las
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0.44Figura 3.4: Desomposiión wavelet paket on riterio entropía.señales. Esto presenta un laro problema de ara a la lasi�aión, dado que una mismaaraterístia de patrones diferentes hae referenia a oe�ientes distintos.3.1.3. Algoritmo PropuestoComo aportaión original de esta tesis se propone un algoritmo basado en la trans-formada wavelet que presenta las siguientes ventajas:Aproveha las ventajas de la extensión periódia y la extensión simétria utili-zando en este último aso �ltros biortogonales.El algoritmo establee el árbol de desomposiión wavelet paket partiendo deun onjunto de entrenamiento, de forma que para las futuras muestras de test,la división wavelet paket estará impuesta por la división óptima enontrada enel onjunto de entrenamiento.Se realiza una seleión de las araterístias de forma automátia.Para la apliaión del algoritmo se debe seleionar un onjunto de entrenamientoy uno de test. Aunque en la seión de resultados se detalla on mayor profundidad ó-mo se realizan los experimentos, para la mejor omprensión del algoritmo, es neesarioexponer que para un experimento onreto, el onjunto de entrenamiento se seleiona



3.1. Ampliaión del uso de la transformada wavelet 71onsiderando un quinto de las muestras totales. Esta seleión de las señales de entre-namiento se realiza de forma aleatoria pero on una supervisión que omprueba que ladistribuión de lases se mantiene respeto a la del onjunto original.Antes de omenzar, se seleionará el máximo nivel de desomposiión. Una vezseleionado diho nivel se debe seleionar la mejor base de desomposiión waveletpaket, para lo ual se siguen los pasos:1. Realizar el árbol ompleto de desomposiión. Para un nivel de profundidad 3,sería equivalente a seguir el esquema planteado en la �gura (3.3). Para realizaresta desomposiión, se debe tener en uenta:Si se trabaja on señales uyo �nal es similar al omienzo, se usará la ex-tensión periódia y �ltros ortogonales. Dentro de este grupo de señales seenuentran las proedentes de nariz y lengua eletrónia en sistemas modu-lados en �ujo.Si se trabaja on señales uyo iniio y �nal no sean similares, se utilizará lare�exión simétria y �ltros biortogonales. Dentro de este grupo se enontra-rían las señales de nariz eletrónia proedentes de modular en temperatura,y en el ampo de lengua eletrónia las señales proedentes de realizar unaespetrofotometría y los ilovoltiamperogramas.2. Calular la media de la entropía, de�nida según la euaión (3.3), de los desen-dientes perteneientes al mismo nodo del árbol wavelet paket.3. Si la media de las entropías de dos desendientes de un nodo es superior a lamedida de las entropías de diho nodo la desomposiión no tiene lugar.4. Se guarda el árbol de desomposiión a apliar a futuras señales de test. Sealmaena la informaión proedente de las señales de entrenamiento xi [n], on-atenando los oe�ientes resultantes de los nodos terminales de árbol de des-omposiión, reando una nueva señal transformada pi [k].Es importante destaar la diferenia que existe entre el algoritmo propuesto en estatesis y el método tradiional de desomposiión del árbol wavelet paket. En este últimose onsidera la desomposiión atendiendo exlusivamente a ada señal, mientras que ennuestro problema debemos pensar que la desomposiión 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 seleionar aquellosoe�ientes de ada señal que formarán la informaión de entrada del lasi�ador.Al igual que en el aso de la desomposiión, la seleión de dihos oe�ientes deberealizarse de una forma global para todas las señales, de manera que el lasi�ador esté



72 Capítulo 3. Extraión de Parámetros en Señales Dinámiastrabajando on las mismas variables para todas las señales. Se proponen dos riteriospara la seleión de dihos oe�ientes:Seleión por energía En este aso se seleionan los d oe�ientes on una mediade mayor energía. Esta estrategia establee un valor asoiado 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.Seleión por separabilidad de lases Si bien la seleión anterior onsigue que-darse on aquellos oe�ientes que, de media, aportan más informaión a la señal,en el ampo del reonoimiento de patrones está muy extendida la idea según lauál la seleión debe haerse entre aquellas araterístias, oe�ientes en nues-tro aso, para las que existe una mayor separaión entre una lase y el resto. Así,para un problema de lasi�aión binaria, la funión que establee el valor de unoe�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 respetivamente, mientras que µ+j y µ−j son las medias de los oe�ientes

j de dihas lases. Al igual que en el aso anterior, se seleionan los d oe�ienteson mayor valor de la funión riterio.Para problemas multilase se ha optado por una estrategia uno ontra todos. Así,en esta etapa de preproesado se omenzará on esta estrategia, generando un modelode preproesado 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 ejeuta el algoritmopropuesto, repitiendo este proeso para ada una de las lases del problema. En laetapa de test, ada muestra será proesada por tantos modelos diferentes omo lasesexistan en el problema bajo estudio.Aunque la transformada wavelet ya había sido apliada en el ampo de la narizeletrónia, la apliaión de �ltros biortogonales en este tipo de sistemas y el algoritmopropuesto de desomposiión y seleión de oe�ientes wavelet onstituyen una apor-taión original de esta tesis. Estas ideas fueron parialmente publiadas en [Aevedo05℄.



3.2. Extraión mediante �xed kernel ridge regression 733.2. Extraión mediante �xed kernel ridge regressionSupongamos que tuviéramos una serie de señales proedentes de un sensor on in-formaión dinámia, omo las mostradas en la �gura (3.5), donde ada olor representauna sustania. 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 reta. Así,ada señal puede ser araterizada mediante:
yi (x)→ fi (x) = xωi + b (3.6)donde x es la variable independiente de la señal dinámia 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 retas
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Figura 3.5: Señales on forma asi lineal.asoiadas a las señales de nuestro ejemplo maradas en azul tienen por lo general unmenor punto de orte on el eje de ordenadas bi y una mayor pendiente ωi que las retasasoiadas a las señales rojas. Este heho 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 vetores entrada del sistema de reonoimiento.En la prátia, las señales no se asemejan a las retas del ejemplo anterior, pero nossirve omo introduión a la parametrizaión de señales para su lasi�aión. Supo-niendo que podemos aproximar las señales obtenidas de los sensores a una forma dada,en el ejemplo anterior una reta, basta on determinar los parámetros de la funión
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Figura 3.6: Representaión 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 hae on la pendiente yel punto de orte on el eje de ordenadas en el aso desrito.La parametrizaión de una señal puede ser heha mediante una estrategia de ono-imiento previo de la expresión matemátia. Esta estrategia es la que se ha apliado enla euaión (3.6) para las retas o, omo se desribe en el anterior apítulo, suponiendosumas de exponeniales uando se modula por �ujo en los sensores de gas. En esteúltimo aso, suponíamos que la señal podía aproximarse por N exponeniales de formaque los parámetros que se extraían eran las N amplitudes asoiadas 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 muhos tipos de señales proedentes de los sistemasde sensores desritos en el anterior apítulo. Existe la posibilidad de aproximar unaseñal obtenida a una funión de la variable independiente omo un desarrollo de fun-iones base, que en este aso denominaremos kernel. Así, una señal yi que ontiene lainformaión dinámia de un sensor puede aproximarse mediante:
yi (x) ≃ fi (x) = N∑

j=1
αijΦj (x) (3.7)La obtenión de los parámetros αi puede ser resuelta mediante ténias de regresión.La aportaión de esta tesis es utilizar los oe�ientes αi que aproximan la señal omoomponentes del vetor de entrada del sistema de lasi�aión. Así, nos entraremos



3.2. Extraión mediante �xed kernel ridge regression 75en los métodos de regresión kernel, ya que suponen que la señal de entrada puede sertransformada en un espaio de Hilbert transformado donde puede ser aproximada auna reta y por tanto el ejemplo que se ha planteado a modo de introduión es válido.Entre las ténias de regresión kernel podemos destaar la denominada kernel ridgeregression que aproxima una señal a una extensión de funiones kernel, omo se planteaen la euaión (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 establee a priori.En esta seión, se desribe en primer lugar la regresión lineal para poder entenderel método kernel ridge regression. Aunque, omo se ha omentado anteriormente, estemétodo no es prátio para extraer parámetros de ara a una lasi�aión, se desribepara failitar la omprensión del método �xed kernel ridge regression, que será expuestoa ontinuaión. El objetivo �nal para los propósitos de esta tesis es ontar on unmétodo de regresión on un número de parámetros �jo y reduido que nos sirva omométodo para extraer parámetros que araterien la señal.3.2.1. Kernel ridge regressionEl método onoido omo kernel ridge regression puede onsiderarse omo la versiónno lineal del método ridge regression que trata de aproximar una señal de entrada auna funión lineal, omo se desribe en la euaión (3.6). Con el objetivo de expliarlos métodos kernel en la regresión, se expone a ontinuaión ómo formular la regresiónlineal mediante produtos esalares. La euaión de la reta estimada en la euaión(3.6) puede esribirse en forma disreta según:
f [x] = [x,1] [ ω

b
] = x̃T ω̃ (3.8)donde x̃ = [x,1] es el vetor variable independiente extendida y ω̃ = [ω, b] es el vetorsoluión 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 vetor de respuestas observadas a esosvalores de la variable independiente y = [y1, y2, ...ym]. Se estima el vetor soluión ω̃omo:

ω̃ = X̃
�
τy (3.9)



76 Capítulo 3. Extraión de Parámetros en Señales Dinámiasdonde 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 fator δ, deforma que su álulo vendrá dado por:

X�
τ =XT

τ (XτX
T
τ + δI)−1 (3.10)Por tanto, sustituyendo la expresión de la euaión (3.9) en la euaión (3.8) obte-nemos que la funión 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 produto esalar.Ahora de�niremos el vetor α omo:

α = (K + δI)−1 y (3.13)Podemos inluir la expresión anterior en la euaión (3.11), de forma que paraualquier valor de la variable independiente podemos enontrar su respuesta linealizadasegún:
f (x) = x̃T XT

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

τ (3.15)donde ada elemento ki puede ser alulado mediante ki = ⟨x̃, x̃τi⟩. Así, puede rede�-nirse la euaión (3.14) y alular 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 produto esalar dela variable independiente sobre la que se quiere estimar la informaión y un valor �jode diha variable independiente para el ual es onoido el valor de la señal del sensor.



3.2. Extraión mediante �xed kernel ridge regression 77En el desarrollo anterior se ha onsiderado una variable independiente unidimensional,por lo que el produto esalar puede sustituirse por el produto de ambas variables. Sinembargo, nuestro objetivo es expresar la euaión (3.17) mediante produtos esalares,ya que estos pueden ser sustituidos por una funión kernel, que efetuará el produtoesalar en un espaio de Hilbert, omo se desribió en la euaión (2.64). Así, loselementos de la matriz K, denominada matriz de Gram, son alulados 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 euaión (3.7),no teniendo que suponer que la señal observada es una reta, sino que es apliable aualquier tipo de señal. Sin embargo, dado que el planteamiento es utilizar los oe�ien-tes αi omo los elementos de los vetores de entrada de un lasi�ador, en la euaión(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 dinámia obtenida de un sensor y onstituyan la entrada dellasi�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 seión anterior, el método se basaba en utilizar el denominado truo del kernelpara alular los produtos esalares, en este aso el método se basa en utilizar unaaproximaión a la transformaión φ (x) implíita uando se utiliza un kernel.De nuevo se parte de la matriz Xτ de vetores extendidos de la variable indepen-diente. Se seleiona un subonjunto de q valores de la variable independiente tal que
Xq

τ ⊂ Xτ . A partir de este subonjunto se alula la matriz de Gram KX
q
τ
asoiada,uyos elementos estarán de�nidos por:

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

KX
q
τ
=UΛUT (3.21)donde U es la matriz de autovetores ui y los elementos de la diagonal de la matriz Λson los autovalores asoiados. En [Williams01℄ se desribe ómo, a partir de los autova-lores y autovetores de una matriz de Gram dada, utilizando el método de Nyström se



78 Capítulo 3. Extraión de Parámetros en Señales Dinámiaspuede aproximar la transformaión φ (x̃) a un vetor φ̂q (x̃) de q elementos aluladosomo:
φ̂q (x̃)i =

√
q

λi

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

τ (3.23)De esta forma, una vez seleionado el subonjunto Xq
τ , podemos alular su matrizde Gram asoiada y a partir de esta, podemos transformar ualquier vetor extendidode la variable independiente x̃ en un vetor transformado φ̂q (x). Así, todos los vetoresextendidos de Xτ serán transformados:

Xτ → φ (Xτ) (3.24)Si se representa el vetor respuesta y en el nuevo espaio transformado uyas va-riables independientes quedan de�nidas por φ (Xτ), la señal formará un plano linealaproximado ω̃, que puede ser alulado mediante:
ω̃ = φ (Xτ)� y (3.25)Finalmente, podemos alular 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 alulan 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 vetor formado por las omponentes i-ésimas de los auto-vetores de la matriz K. El vetor ω es el vetor del plano enontrado en el espaiotransformado. La euaión (3.26) hae que este método se denomine también omo má-quinas de vetores soporte por mínimos uadrados de tamaño �jo (�xed size LS-SVM).Para poder ilustrar mejor los oneptos hasta ahora expuestos, se plantea un ejem-plo senillo. 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 expliaión método FKR.
Xτ =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

1,1

2,1

3,1

⋮
20,1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(3.28)Para nuestro ejemplo, seleionaremos un valor de q = 2 para poder realizar re-presentaiones. Tal omo se señala en la �gura, se ha elegido un subonjunto Xq

τ talque:
Xq

τ = [ 5,1

12,1
] (3.29)Seleionamos un kernel gaussiano según la euaión (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 desomponerse en sus autovetores y autovalores

KX
q
τ
= [ 1, 5.54 × 10−5

5.54 × 10−5, 1
] = ⎡⎢⎢⎢⎢⎣

−
√
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−
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√
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0, 0.9999
] ⎡⎢⎢⎢⎢⎣

−
√
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, −

√
2
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−
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2
,

√
2

2

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ (3.31)



80 Capítulo 3. Extraión de Parámetros en Señales DinámiasDe forma que ahora podemos transformar los vetores extendidos de la variableindependiente en vetores de dos omponentes. Por ejemplo, el vetor x̃11 = [11,1]queda transformado apliando la expresión (3.22) en un vetor uyas q = 2 omponentesse alulan:
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 vetor transformado φ̂
q (x̃) obtendremos la grá�arepresentada en la �gura (3.8), de la que podemos alular su plano asoiado.
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Figura 3.8: Señal representada en el nuevo espaio.Una vez alulado el plano, podemos alular los q = 2 oe�ientes αi de la expresión(3.26) y obtener el valor de la funión que aproxima a la señal obtenida del sensor. Conlos anteriores valores se puede obtener la aproximaión de la señal original. En la �gura(3.10) se representa la señal original y la aproximaión alulada.A partir del ejemplo anterior podemos apreiar ómo la señal iniial queda repre-sentada por los q elementos del vetor α más el parámetro b, de forma que on d = q+1parámetros queda de�nida la señal. Sin embargo, es neesario destaar que si bientodos los puntos de la señal observada son utilizados para el álulo del plano, los q
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Figura 3.9: Plano de regresión de la señal en el nuevo espaio.
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82 Capítulo 3. Extraión de Parámetros en Señales DinámiasTabla 3.1: De�niión 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 transformaión φ̂q (x)son de gran importania para que la funión obtenida f (x) sea lo más similar a laseñal de entrada. Es importante destaar que dihos puntos deben ser los mismos paratodas las señales onsideradas. Así, en nuestro ejemplo, partimos de los valores [5,12]para realizar todo el proeso de transformaión. La pregunta es ómo seleionar esos

q puntos del onjunto de entrada. En el método propuesto en [Suykens02℄ la seleiónde los q puntos de la señal se realiza mediante aquel onjunto que onsiga maximizarla entropía uadrátia de Renyi de la matriz KXq . En [Jenssen07℄ se relaiona dihaentropía, 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 desrita en la euaión (2.67), se puede deduir que el onjunto que maximiza laeuaión (3.33) será aquel onjunto de q puntos equiespaiados de la señal. La euaión(3.26) puede entenderse omo un sumatorio de interpolaiones no lineales entre el valorde la variable independiente x y ada uno de los valores seleionados de diha variableontenidos en Xq. Dada la similitud existente on la interpolaión no lineal, en estatesis se propone extender el uso de kernels, de forma que puedan emplearse los kernelsbasados en splines desritos en [Gu02℄. En onreto, se han seleionado los kernelsdesritos en la tabla(3.1). Para este tipo de kernels de base no radial, el riterio dela máxima entropía uadrátia de Renyi resulta erróneo, pues maximizar la euaión(3.33) equivale a quedarnos on los q primeros puntos, por lo que no se onseguirála araterizaión de la señal ompleta. En la próxima seión se desribe la soluiónplanteada en esta tesis.



3.2. Extraión mediante �xed kernel ridge regression 833.2.3. Algoritmo propuestoLa aportaión original de esta tesis plantea apliar el método FKR para obtener unnúmero de parámetros que araterien la señal y utilizarlos omo araterístias de lospatrones de entrada de un lasi�ador. Así, en la �gura (3.11) se representan las señalesdinámias proedentes de un sensor orrespondientes a dos sustanias diferentes. Unavez que se aplia el método desrito en la seión anterior para un número de puntos
q = 2, tendremos un número de puntos d = q+1 orrespondientes a los valores del vetor
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 separaión.
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Figura 3.11: Señales arti�iales orrespondientes a dos sustanias.Al igual que en el aso de la transformada wavelet es neesario ontar on unonjunto de entrenamiento, en el que se determinarán uales son los puntos óptimospara realizar el método FKR. Este onjunto de entrenamiento se seleiona de la mismaforma que se desribió en el algoritmo propuesto para la transformada wavelet.El algoritmo para obtener los parámetros de ada una de las señales dinámiasproporionadas por los sensores será el siguiente:1. Seleionar un tipo de kernel y pre�jar el valor de sus parámetros.2. Seleionar un onjunto de q puntos de la variable independiente.3. Calular la matriz de Gram KXq usando los q puntos seleionados.4. Calular los autovetores y autovalores de la matriz KXq .
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Figura 3.12: Representaión de los parámetros obtenidos mediante FKR.5. Transformar todos los puntos de la señal utilizando la euaión (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 seleionar los q puntos de la señal. Esta seleiónpuede haerse de dos formas diferentes:Puntos Equidistantes Como se ha menionado, este riterio es el que maximiza laeuaión (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 prealular la matriz KXq ,así omo sus autovetores y autovalores y mantener una tabla on los valores detransformaión de la señal. Resta solo alular los pasos 6 y 7 del algoritmodesrito.Puntos Óptimos En este aso se trataría de seleionar los q puntos óptimos me-diante algún proeso que minimie una funión riterio. Si busamos los q puntospara ada señal de forma individual, obtendremos una aproximaión muho másexata a la señal dada, pero se plantea un problema muy similar al de la transfor-mada wavelet, ya que nuestro objetivo es enviar la informaión a un lasi�ador,por lo que deberían seleionar los mismos puntos. Por tanto en el esfuerzo de



3.2. Extraión mediante �xed kernel ridge regression 85busar los puntos óptimos no solo debemos tener en uenta aquellos que se ajus-tan bien a una señal onreta, 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 omputaional exesivamente elevado. En su lugar, se plantea el siguientealgoritmo de búsqueda, en el que se onsidera que se ha estableido previamente eltipo de kernel y el valor de sus hiperparámetros.1. Seleionar el onjunto de puntos X
q
1
equidistantes de la señal e iniializar elparámetro Jold =∞ y X

q

old = ∅.2. Calular la matriz de Gram KXq usando los q puntos seleionados.3. Calular los autovetores 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 euaión (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) Reonstruir la señal aproximada f̃ mediante la euaión (3.26).5. A partir de las señales reonstruidas F̃ , alular la funión 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 reupera la ombinaión anterior Xq =X

q

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

△X (i,1) = [(r − 0,5) ∗K (it) ∗Range (x)] (3.35)donde r ∈ [0,1] es un número aleatorio generado on distribuión uniforme,
Range (x) es una funión que transforma el valor obtenido en uno de los po-sibles valores de la variable independiente para los que la señal del sensor esonoida, it es el número de iteraión atual y K (it) es una funión que sigue laeuaión:

K (it) = exp(−ζ it

Nit

) (3.36)



86 Capítulo 3. Extraión de Parámetros en Señales Dinámiassiendo Nit el número máximo de iteraiones y ζ una onstante, de forma que me-diante la euaión (3.36) se permiten variaiones grandes en las primeras itera-iones y pequeñas variaiones en las iteraiones �nales. Además, en la generaiónde ada elemento de Xq
new se tienen en uenta las siguientes restriiones:

{ 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 seleione un mismo punto dos vees. Si esto sue-diera, se vuelve a repetir la euaión (3.35).8. Con el nuevo onjunto Xq

new se repiten los pasos dos a siete hasta alanzar elmáximo número de iteraiones.Es inmediato omprobar que la seleión de los mejores puntos es muho más ostosadesde un punto de vista omputaional que la eleión 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 proedimiento. Al igual que en el aso deseleión de oe�ientes mediante wavelets o wavelet pakets, para problemas multilasese genera un modelo de preproesado diferente por ada lase. Esto signi�a que sedivide el onjunto entre la lase bajo estudio y el resto de señales y se ejeuta elalgoritmo propuesto, repitiendo este proeso para ada una de las lases bajo estudio.3.3. Desripión de los onjuntos de datos empleadosPara poder omprobar los métodos expuestos y haer una omparaión on losmétodos planteados en el estado del arte, se han seleionado diversos onjuntos dedatos, on el objetivo de omprobar la validez de los métodos expuestos para diversostipos de señales. A la hora de seleionar los onjuntos de datos, se ha tenido en uentaen primer lugar que se trate de señales dinámias, bien on el tiempo omo variableindependiente, la tensión o la longitud de onda.Clasi�aión de aloholes por termomodulaión. Se trata de un onjunto de da-tos generado en el maro de esta tesis dotoral, para lo que se desarrollaron todoslos iruitos de aondiionamiento e instrumentaión neesarios. Las señales pro-eden de un únio sensor de dióxido de estaño de apa �na de la mara FIGARO,en onreto del sensor TGS2620. A diho sensor se le aplió una termomodula-ión sinusoidal de 50 mHz de freuenia y se puso en ontato on los vapores dedistintos aloholes en una ámara errada. El propósito de este onjunto de datoses poder disriminar, on un únio sensor, entre los diferentes tipos de alholes



3.3. Desripión de los onjuntos de datos empleados 87puros (etanol, propanol y metanol), aromátios (isoamil,veratril y amil) y dossustanias omplejas (olonia y lior). El onjunto de datos inluye muestras sindiluir, y on diluiones del 75%, 50% y 25%. Cada ilo de termomodulaiónonstituye una señal proporionada por el sistema mediante la uál se preten-de lasi�ar el tipo de alohol bajo análisis. Las señales, que fueron apturadasmediante una tarjeta PCI-DAS6031 on resoluión de 8 bits, dan una respuestanormalizada entre 0 y 255 dependiendo del nivel de sustania detetada. Esteonjunto de datos fue obtenido omo parte del proyeto CAM-UAH 2005/031.Clasi�aión de gases por variaión del �ujo Este onjunto de datos fue propor-ionado por el Laboratorio de Sensores del Instituto de Físia Apliada del CSIC.Se trata de un sistema de nariz eletrónia basado en una modulaión de �ujoen la que se querían difereniar los siguientes gases tóxios: dióxido de nitrógeno,monóxido de arbono, tolueno y otano. Los sensores utilizados están basadosen SnO2 y TiO2, dopados on platino mediante una ténia de deposiión enradiofreuenia. La informaión relativa a estos sensores puede enontrarse en[Horrillo98℄. Este onjunto de datos está onstituido por la informaión obtenidapor uatro sensores diferentes, ada uno de ellos on una señal dinámia obtenida.Cilovoltiamperogramas En este aso se trata de un onjunto de datos obtenidoen el Departamento de Químia Analítia de la Universidad de Alalá en el quese tratan de difereniar distintos tipos de vinos tintos y blanos mediante laapliaión de ilovoltiamperogramas (CV) usando sensores de pasta de arbónmodi�ados on enzimas, desarrollados en el menionado departamento. Paraada medida, el onjunto de datos ontempla uatro CVs diferentes, proedentesde los distintos tipos de sensores. Este onjunto de datos fue obtenido omo partedel proyeto GR/MAT/0916/2004.Sistema FIA (Flow Injetion Analysis) Al igual que en el aso anterior, este on-junto de datos fue obtenido en el Departamento de Químia Analítia de la Uni-versidad de Alalá on los mismos sensores. Sin embargo, la ténia utilizada eneste aso se basa en un sistema FIA, en el que se inyetaba soluión tampón deforma ontinuada y a intervalos regulares se mezlaba un bolo de analito onsis-tente en vino diluido y �ltrado. Los vinos onsiderados son los mismos que parael onjunto anterior y la �naniaión del mismo también orresponde al proyetoGR/MAT/0916/2004.Espetrofotometría UV-VIS Como los asos anteriores, se trata de un onjunto dedatos obtenido en el Departamento de Químia Analítia de la Universidad deAlalá en la lasi�aión de vinos por su denominaión de origen, pero a difereniade los asos anteriores, se utiliza espetrofotometría UV-VIS on longitudes de



88 Capítulo 3. Extraión de Parámetros en Señales Dinámiasonda desde 200 hasta 800 nm. Este onjunto se subdivide en dos, uno que ontienelos vinos blanos y otro que ontiene los vinos tintos. Para la elaboraión de lasmuestras se utilizaron diferentes maras omeriales que ontuvieran distintostipos de uva. La toma de ada muestra proede de una nueva botella abierta enel momento de la medida para evitar los posibles efetos de oxidaión del vino.Diha muestra fue previamente �ltrada para evitar la apariión de impurezas.En la tabla (3.2) se muestra un resumen de los onjuntos de datos desritos.Conjunto Sensores Ténia Nº Nº Nº Nºlases muestras sensores ara-terístiasAloholes SnO2 Termo- 8 849 1 71modulaiónCSIC SnO2 Modulaión 4 41 4 4x31y TiO2 por �ujoCilovolti- CPEamperogramas modi�ada CV 4 149 4 4x320on enzimasFIA CPEmodi�ada FIA 4 99 4 4x51on enzimasBlanos Espetrofotometría UV-VIS 6 78 1 61Tintos Espetrofotometría 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 proedentes de sistemas de nariz y lengua eletrónia desritos en la anteriorseión. En primer lugar, se proede a analizar los resultados obtenidos mediante eluso de la transformada wavelet paket on los algoritmos propuestos de seleión dearaterístias y utilizaión de las ténias de extensión periódia y re�exión de lasseñales. Además, se hae un estudio sobre las diferentes familias de �ltros wavelet paraada aso.A ontinuaión se realiza un estudio similar apliando la ténia FKR para losmismos onjuntos de datos. El estudio �naliza realizando una omparaión on algunosde los métodos del estado del arte desritos en el apítulo anterior.



3.4. Resultados 893.4.1. Seleión mediante el algoritmo propuesto basado en latransformada waveletEl algoritmo propuesto basado en la transformada wavelet se ha analizado onlos diferentes onjuntos de datos desritos. Diho algoritmo ha sido probado on laseleión de oe�ientes wavelet tanto por energía omo por el riterio de máxima se-paraión desrito en la euaión (3.5). En todos los asos, se trata de medir la bondadde la ténia propuesta para desribir las señales bajo estudio y la apaidad de extraerinformaión para su lasi�aión posterior. Para tal �n se han probado una serie de�ltros wavelet, tanto ortogonales omo biortogonales para aprovehar la extensión pe-riódia simétria en aquellos onjuntos de datos que sea onveniente su apliaión. Los�ltros empleados están desritos en la tabla (3.3). Aunque la programaión de todaslas rutinas ha sido desarrollada en esta tesis, se han utilizado las funiones de los �ltrosproedentes de MATLAB. En estas tablas además, se desribe la longitud del �ltro dedesomposiión de la aproximaión o paso bajo (LD), el �ltro de desomposiión dedetalles o paso alto (HD) y sus orrespondientes �ltros de reuperaión (LR y HR).Tabla 3.3: Familias de �ltros wavelet empleados.Nombre Matlab Simétrio 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 proeso:Representaión de la señal y reuperaión. Se exponen las grá�as de una señaldel onjunto de datos y su reuperaión onsiderando un número diferente deoe�ientes. Esta representaión 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 adeuados al onjunto de datos. El segundoobjetivo onsiste en estimar el número de puntos que va a ser neesario para ob-tener tener una buena desripión de la señal. Para la realizaión de esta parte sehan esogido señales no singulares dentro del onjunto de datos, esto es, señalesque no han sido onsideradas omo outliers en los experimentos realizados.



90 Capítulo 3. Extraión de Parámetros en Señales DinámiasCálulo del error uadrátio medio. Para ada onjunto se omprueba el erroruadrátio medio ante diferentes familias de �ltros wavelet, desritas en la tabla(3.3), y distinto número de puntos. El error uadrátio 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 reuperada es f j. Hay que teneren uenta que para ada onjunto de datos se rean tantos modelos omo lasesexisten. Para el álulo del error uadrátio medio, ada modelo ejeutará sololas l señales propias de la lase para la que fue reado el mismo. Es importantedestaar que para los resultados mostrados se ha multipliado diho error por unfator de 100, por motivos de presentaión.Aierto en lasi�aión. En este apartado se pretende alular si el método pro-puesto onsigue extraer la informaión neesaria para la posterior etapa de lasi-�aión, para lo que se mide el aierto de lasi�aión (auray), 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 funión 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 senillo que prátiamente no neesita parámetros para ser ajustado.Aunque los resultados de lasi�aión no son satisfatorios en muhos asos, no esel objetivo de esta parte examinar la exatitud de la lasi�aión, sino la ompa-raión entre las diferentes familias de wavelets, la extensión simétria y el númerode puntos utilizado. La mejora de la exatitud en la lasi�aión será tratada enlos próximos apítulos entrados en los métodos de lasi�aión.Método de seleión de araterístias. Por ada onjunto se han realizado dostablas que ontienen la informaión desrita en los puntos anteriores. La prime-ra de las tablas ontiene la informaión uando el método de seleión de losoe�ientes wavelet ha sido el riterio de quedarnos on aquellos que, una vezanalizado el onjunto, aumulan mayor energía. Para la realizaión de la segunda



3.4. Resultados 91tabla se ha optado por el método de máxima separabilidad de las lases en laseleión de los oe�ientes wavelet.El primer onjunto onsiderado es el de disriminaión de aloholes. En la �gura(3.13(a)) se ha representado la respuesta del sensor normalizada entre 0 y 255 anteun ilo de termomodulaión en presenia de etanol. Para el ejemplo desrito en esta�gura se seleionó un �ltro wavelet ortogonal de Daubehies de longitud 8, por lo queno se aplia la extensión simétria. La razón de apliaión de este �ltro es que la señalno presenta ambios entre el �nal de la misma y el prinipio, dado que estamos onside-rando el ilo ompleto de termomodulaión, por lo que se puede realizar la extensiónperiódia no simétria. El nivel de profundidad apliado fue de uatro. En las �guras
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(b) Señal reuperada on 7 puntos
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(d) Señal reuperada on 55 puntos.Figura 3.13: Reuperaión de señal termomodulada en presenia de etanol utilizandodiferente número de oe�ientes wavelet.(3.13(b)-3.13(d)) se ha representado la reuperaión de esta señal seleionando un



92 Capítulo 3. Extraión de Parámetros en Señales Dinámiasnúmero diferente de oe�ientes por el método de máxima energía. Se puede apreiar,ómo la informaión ontenida en la señal de ara a su reuperaión empieza a ser muyompleta a partir de un número de omponentes d = 15. Es importante destaar ómose produe un efeto de gran distorsión si el número de oe�ientes seleionado no al-anza el número de oe�ientes de la aproximaión de la última etapa, tal omo suedeuando d = 7. En las tablas (3.4 y 3.5) se han representado los resultados obtenidospara el método de seleión de araterístias por máxima energía y por separabilidadde lases respetivamente. Para este onjunto de datos se puede ver ómo no hay grandiferenia entre los diferentes tipos de familias utilizados, pues la extensión periódiano simétria no introdue omponentes de alta freuenia. Por otro lado, la difereniaentre los riterios de seleión de oe�ientes wavelet es más signi�ativa uando seesogen poos 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 ADb4 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: Comparaión de familias de �ltros y wavelets para el onjunto de datosaloholes on seleión por riterio de máxima energía.En la �gura (3.14) se representa la señal por espetrofotometría obtenida para unvino tinto on denominaión de origen de La Manha. En este aso, se ha optado porel �ltrado wavelet biortogonal, pues omo se puede apreiar en diha imagen la ab-sorbania obtenida para longitudes de onda bajas di�ere muho de la obtenida paralongitudes de onda altas, por lo que la extensión orreta es la extensión simétria. Sepuede ver, al igual que en el aso anterior, ómo el error obtenido entre la señal originaly la señal reuperada disminuye a medida que se aumenta el número de oe�ientesseleionados. Sin embargo, en este aso podemos apreiar ómo la informaión fun-damental de la señal se obtiene antes que en el aso anterior. Este heho es debido aque la informaión ontenida en señales proedentes de espetrofotometría varía muylentamente. De heho, en la seleión de oe�ientes podemos apreiar que no existediferenia entre la apliaión de la transformada wavelet y la transformada waveletpaket, pues siempre trata de esoger los oe�ientes de la aproximaión.



3.4. Resultados 93Filtro Wavelet d = 7 d = 15 d = 25 d = 55Mse A Mse A Mse A Mse ADb4 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: Comparaión de familias de �ltros y wavelets para el onjunto de datosaloholes on seleión 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 proedente de las diferentes denominaiones de origen de vino tinto utilizandoespetrofotometría UV-VIS, uyos resultados son similares a los obtenidos on vinosblanos. En ambos onjuntos las onlusiones que se pueden obtener son muy simila-res, veri�ando el mejor omportamiento de los �ltros biortogonales frente a los �ltrosortogonales por la diferenia entre la extensión simétria y la extensión periódia nosimétria. Se omprueba ómo la reuperaión de la señal es, para estos onjuntos dedatos, mejor uando el riterio de seleión es la energía de los oe�ientes, mientrasque la exatitud de la lasi�aión es ligeramente mejor en el aso de seleión por elriterio de separaión entre lases.Filtro Wavelet d = 8 d = 14 d = 16 d = 20Mse A Mse A Mse A Mse ADb4 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: Comparaión de familias de �ltros y wavelets para el onjunto de datos devinos tintos por espetrometría UV-VIS on seleión por riterio de máxima energía.
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(a) Señal espetrométria Original para un vinotinto on denominaión de origen de La Manha 200 300 400 500 600 700 800
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Señal Espectrométrica Recuperada d = 8

(b) Señal espetrométria reuperada on 8 pun-tos.
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Señal Espectrométrica Recuperada d = 12

() Señal espetrométria reuperada on 12puntos. 200 300 400 500 600 700 800
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Señal Espectrométrica Recuperada d = 30

(d) Señal espetrofotométria reuperada on 30puntos.Figura 3.14: Reuperaión de espetrofotograma UV-VIS utilizando diferente númerode oe�ientes wavelet.En la �gura (3.15) se ha representado la reuperaión de la señal obtenida del on-junto de datos FIA sometido a un bolo de vino tinto de denominaión de origen Madrid.En este aso, la señal registrada solo onsidera el proeso oxidaión de la reaión, porlo que el uso de �ltros biortogonales on extensión simétria dará mejores resultadosque la extensión periódia empleada on �ltros ortogonales. Se puede observar ómouando se seleionan poos oe�ientes la señal reuperada dista muho de la señaloriginal. Se puede observar ómo la informaión proporionada por este sensor tieneparte de alta freuenia que será seleionada al utilizar los oe�ientes proedentes delos detalles de la primera desomposiión.Las tablas (3.8 y 3.9) muestran los resultados para la seleión de araterístias porenergía y por máxima separaión 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 ADb4 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: Comparaión de familias de �ltros y wavelets para el onjunto de datos devinos tintos por espetrofotometría UV-VIS on seleión por riterio de separabilidadentre lases.similares, por lo que puede deduirse que la seleión en ambos asos es similar. Seomprueba que los familias de �ltros biortogonales dan mejor resultado aunque lasdiferenias en este aso no son sensibles.Filtro Wavelet d = 8 d = 14 d = 20Mse A Mse A Mse ADb4 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: Comparaión de familias de �ltros y wavelets para el onjunto de datos FIAon seleión por riterio de máxima energía.Por último, en la �gura (3.16) se ha proedido de forma similar a los onjuntosde datos anteriores, representando el ilovoltiamperograma del sensor modi�ado onenzima de tirosinasa. En la representaión de la señal original vemos ómo la urva des-rita por el ilovoltiamperograma no tiene por qué errarse para el rango de tensionesonsiderado, aunque las diferenias no son grandes. Esto hae que podamos utilizartanto la extensión periódia omo la extensión simétria sin demasiadas diferenias.
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(b) Señal reuperada on 8 puntos
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(d) Señal reuperada on 30 puntos.Figura 3.15: Reuperaión de señal en sistema FIA on diferentes oe�ientes wavelet.Se puede apreiar ómo para un número exesivamente bajo de oe�ientes parte dela urva se pierde, por lo que la informaión ompleta de la histéresis no se onsiguereuperar. Estas urvas se araterizan por una variaión suave de las mismas, por loque no se han apreiado grandes diferenias entre utilizar un esquema wavelet lásioy utilizar un esquema wavelet paket.En las tablas (3.10 y 3.11) se ha heho una omparaión similar a los asos ante-riores, utilizando diversos tipos de �ltrado wavelet y número de puntos seleionados.En este aso podemos apreiar ómo los resultados son muy similares en el aso deonsiderar familias ortogonales y biortogonales, on sus extensiones simétria y perió-dia. Se apreia que a partir de un número de puntos los resultados de lasi�aión novarían sensiblemente, por lo que la informaión disriminante se está reogiendo en losoe�ientes seleionados. También se apreia ómo uando tenemos un aso de sele-



3.4. Resultados 97Filtro Wavelet d = 8 d = 14 d = 20Mse A Mse A Mse ADb4 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: Comparaión de familias de �ltros y wavelets para el onjunto de datos FIAon seleión por riterio de separabilidad de lases.ión de poos oe�ientes, el riterio de seleión por separaión de lases proporionamejores resultados que el riterio de seleión por energía, pero estas diferenias no sonsigni�ativas uando el número de oe�ientes seleionado es mayor.Filtro Wavelet d = 10 d = 40 d = 80Mse A Mse A Mse ADb4 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: Comparaión de familias de �ltros y wavelets para el onjunto de datos deilovoltiamperogrmas on seleión por riterio de máxima energía.Del análisis de estos onjuntos de datos podemos extraer una serie de onlusionesque deben ser tenidas en uenta uando se use la transformada wavelet omo métodode extraión de informaión en señales dinámias:Respeto al error en la reuperaión de la señal, siempre es menor el ometidouando se utiliza el riterio de seleión por energía que por seleión de separa-ión de lases. Sin embargo, la parte más importante de esta etapa es proporionarinformaión que pueda ser orretamente lasi�ada en etapas posteriores.
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(b) Señal reuperada on 10 puntos.
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(d) Señal reuperada on 100 puntos.Figura 3.16: Reuperaión de señal de ilovoltiamperograma on diferentes oe�ienteswaveletSi el onjunto de datos es reduido y se utilizan poas muestras para el proeso deentrenamiento, el riterio por separaión de lases puede dar lugar a seleionaroe�ientes que no son disriminantes, obteniendo mejores resultados mediante laseleión de oe�ientes por energía. Sin embargo, si el onjunto es su�ientementegrande y las señales de diferentes lases tienen un ierto pareido en su forma, laseleión de oe�ientes por separaión de lases proporiona mejores resultados.La apliaión de un �ltrado wavelet ortogonal o biortogonal y por tanto onextensión periódia o extensión periódia simétria respetivamente depende deltipo de apliaión que estemos onsiderando y la forma en que ha sido guardadala informaión. Se deberá observar por tanto si existe diferenia 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 ADb4 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: Comparaión de familias de �ltros y wavelets para el onjunto de datos deilovoltiamperogramas on seleión por riterio de separaión de lases.3.4.2. Seleión mediante el algoritmo propuesto basado en FKRUna vez realizada la omparaión on el algoritmo propuesto basado en la transfor-mada wavelet y sus variantes, en esta seión se omprobarán los resultados obtenidoson el método propuesto basado en FKR. Para poder realizar una omparaión on elmétodo anterior, se ha reproduido la reuperaión de las mismas señales onsideradason diho método. El proedimiento de omparaión de los resultados es idéntio alexpuesto para el método basado en la transformada wavelet, pero en este aso se utili-zará para realizar los álulos el kernel RBF desrito en la euaión (2.67) y los kernelbasados en splines desritos en la tabla (3.1). Solamente en el aso del kernel RBF esneesario ajustar el hiperparámetro γ, lo que se realizó mediante varias pruebas y semuestran los resultados obtenidos on el mejor valor enontrado. Al realizar las tablasse utilizaron los onjuntos de datos ya divididos en entrenamiento y test que fueronusados para mostrar los resultados de la seión anterior. En la �gura (3.17) se haproedido a reuperar la señal original proedente del onjunto de datos de aloholes.En este aso se ha utilizado un kernel de tipo spline on distintos números de pun-tos onsiderados para proyetar el espaio de entrada en un espaio transformado. Sepuede observar ómo la reuperaión 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 uadrátio medio y el parámetro de exatitud(auray) para los diferentes kernels utilizados y variando el número de puntos onel onjunto de datos de aloholes. La primera observaión que se debe haer es que elparámetro de exatitud deree uando el número de puntos es elevado. El método sufre



100 Capítulo 3. Extraión de Parámetros en Señales Dinámias

0 5 10 15 20
60

70

80

90

100

110

120

130

140

150

160

Tiempo(min)

R
es

p
u
es

ta
N

or
m

al
iz

ad
a
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(b) Señal reuperada on 7 puntos.
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(d) Señal reuperada on 55 puntos.Figura 3.17: Reuperaión de señal de etanol por medio de FKR.por tanto de la denominada "maldiión de la dimensión"([Bishop06℄) espeialmenteutilizando un lasi�ador lineal. Sin embargo, uando el número de puntos onsideradoes d = 7 se alanzan 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 reuperaión de un espetrofotograma uyo origi-nal se ha obtenido ante la presenia de un vino tinto de La Manha. En este aso, se hautilizado un kernel gaussiano y en la �gura (3.18(b)) podemos ver un efeto araterís-tio, que se ha observado en el desarrollo de este trabajo, uando el número de puntosonsiderado no es su�iente. En este aso apareen en las zonas bajas de longitud deonda una deformaión gaussiana lara, mientras que la señal original se mantiene prá-tiamente onstante en esa zona. No obstante, la señal reuperada presenta un mejoromportamiento para tan poos 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 ARBF 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: Comparaión de kernels y número de puntos para onjunto de datos dealoholes.
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(a) Señal espetrofotométria original para unvino tinto on denominaión de origen de LaManha. 200 300 400 500 600 700 800
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(b) Señal espetrofotométria reuperada on 8puntos.
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(d) Señal espetrofotométria reuperado on 30puntos.Figura 3.18: Reuperaión de señal proedente de espetrofotometría UV-VIS medianteFKR.



102 Capítulo 3. Extraión de Parámetros en Señales DinámiasLas tabla (3.13) muestra los resultados on diferentes kernels y número de puntospara los onjuntos de espetrofotometría UV-VIS de vinos tintos. Para estos onjuntosde datos los kernels ANOVA spline tienen un mejor omportamiento, debido a que lasseñales proedentes de la espetrofotometría UV-VIS son de muy baja freuenia yson muy bien aproximadas por funiones de suavizado omo los kernels propuestos. Esimportante destaar que se produe ierta aída de la exatitud de lasi�aión uandose aumenta el número de puntos, aunque en este aso no llega a ser tan exagerado omoen el onjunto de aloholes.Kernel d = 8 d = 14 d = 16 d = 20Mse A Mse A Mse A Mse ARBF 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: Comparaión de kernels y número de puntos para onjunto de datos deespetrofotograma de vinos tintosEn la �gura (3.19) se ha realizado la reuperaión 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 mejoromportamiento frente a la transformada wavelet, tanto en error uadrátio medioomo en exatitud, de este método uando el número de puntos es bajo. Sin embargo,vuelve a aumentar el error de lasi�aión uando seleionamos un número de puntoselevado. Kernel d = 8 d = 14 d = 20Mse A Mse A Mse ARBF 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: Comparaión 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 ilovoltiamperogramas. En este aso el kernel RBF
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(b) Señal reuperada on 8 puntos.
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Señal Recuperada d = 12

() Señal reuperada on 12 puntos. 0 1 2 3 4 5
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Tiempo (min)

R
es

p
u
es

ta
N

or
m

al
iz

ad
a
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(d) Señal reuperada on 30 puntos.Figura 3.19: Reuperaión señal FIA mediante FKR.obtiene unos resultados muy superiores a los kernel de tipo spline, pero todos ellosfallan en la lasi�aión uando el número de puntos onsiderado es elevado.Kernel d = 10 d = 40 d = 100Mse A Mse A Mse ARBF 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: Comparaión entre diferentes kernels y diferentes puntos para el onjuntode datos Cilovoltiamperograma
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(d) Señal reuperada on 100 puntos.Figura 3.20: Reuperaión de ilovoltiamperograma utilizando FKR.Los resultados mostrados permiten obtener interesantes onlusiones sobre el mé-todo FKR:El método sufre de la �maldiión de la dimensión� debiendo ser muy uidadososon el número de puntos esogido sobre el que se aproxima la transformaión.Sin embargo, es neesario onstatar que si nuestro interés es representar la señalon mejor exatitud, en términos de error uadrátio 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 neesario deir que se hiieron pruebas onotro tipo de kernels omo el polinomial y el B-spline on resultados muho menossatisfatorios.



3.5. Comparaión on otros métodos 105Cuando el número de puntos onsiderado es muy reduido el método se omportamejor que la transformada wavelet. Aunque esta a�rmaión será ampliada en lasiguiente seión, se destaa aquí la importania que tiene el heho de obtenermejores ratios on números de puntos bajos, pues ahorrará muhas operaionestanto en esta etapa de extraión de araterístias omo en la etapa de lasi�-aión para futuras muestras a ser evaluadas.3.5. Comparaión on otros métodosLos resultados presentados hasta el momento orresponden a un estudio pormeno-rizado de los métodos expuestos en este apítulo apliados a los onjuntos de datosdesritos. Estos resultados nos han permitido obtener interesantes onlusiones sobredihos métodos y obtener un onoimiento adeuado de los mismos para el ampo deapliaión bajo estudio. En esta seión se omparan estos métodos on algunos de losdesritos en la revisión bibliográ�a.Observando las diferentes señales proedentes de los onjuntos de datos onsidera-dos podemos ver que todos los métodos que tratan de parametrizar las señales omoun onjunto de exponeniales, 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 muho de la hipótesis de partida de estos métodos. Por otro lado,no se ha onsiderado el espaio de fase dentro de esta omparaión. Las únias refe-renias bibliográ�as que han sido expuestas en el apítulo anterior no haen posiblela variaión del número de puntos a onsiderar y omo se omentó en el apítulo an-terior, existen referenias omo [Rök08℄ que desaonsejan su uso. Por tanto, en estaseión de los métodos onsiderados en el estado del arte se han utilizado los modelosAR, por ser más fáiles de ajustar que los modelos ARMA, el análisis por ompo-nentes prinipales (PCA) y el análisis disriminante lineal (LDA). La omparaión dedihos métodos debe ser más exhaustiva que en la seión anterior, donde el objetivoera obtener onlusiones sobre los métodos propuestos. En esta seión, para realizar laomparaión se realiza la división de los onjuntos de entrenamiento y test treinta veesde forma aleatoria, pero asegurando las proporiones 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 poos puntos paraomprobar la hipótesis de la seión anterior, según la uál el método de FKR tieneun buen omportamiento en esta situaión. En el segundo aso se ha onsiderado unnúmero medio de puntos para omprobar el funionamiento de los mismos. En la tabla(3.16) se muestra la media del resultado de aierto en lasi�aión utilizando de nuevopara tal �n un lasi�ador onsistente en una SVM lineal. Indiar que para los méto-



106 Capítulo 3. Extraión de Parámetros en Señales Dinámiasdos wavelet y FKR se han utilizado para ada onjunto los �ltros y kernels que habíanobtenido mejores resultados en las tablas de la seión anterior.Conjunto Método Número de Puntos Conjunto Método Número de PuntosAloholes 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 0.47Blanos 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: Comparaión de aierto en lasi�aión entre los diferentes métodosDel análisis de los resultados de la tabla (3.16) se pueden obtener varias onlu-siones interesantes. En primer lugar se destaa el mal omportamiento de los modelosautorregresivos (AR) en todos los asos. Tal omo se destaaba en el apítulo anterior,este tipo de métodos son válidos uando la informaión de lasi�aión se enuentraen el dominio espetral de la señal y nos enontramos ante proesos estaionarios. Sinembargo, en los onjuntos onsiderados en esta tesis la informaión se enuentra enla forma de onda en el tiempo. Junto on los métodos propuestos en este apítulo, elanálisis por omponentes prinipales presenta unos resultados muy ompetitivos. Hayque tener presente que la informaión ontenida en esta tabla re�ejan la media de laexatitud en el aierto, pero un análisis más riguroso desde un punto de vista estadísti-o tiene que onsiderar si las diferenias presentadas en la tabla son signi�ativas. Paraompletar el análisis se ha realizado un T-test por pares on signi�ania del 5%. Siel test tiene un parámetro de probabilidad por debajo de p = 0,05 india que podemossuponer que estadístiamente existe diferenia entre un método y otro, mientras que siel valor de probabilidad es más bajo, aunque se hayan presentado diferenias en la tabla



3.5. Comparaión on otros métodos 107(3.16) indiará que no podemos a�rmar que un método sea mejor que el otro. Este tipode situaiones se ha destaado 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=15Aloholes Método FKR PCA LDA Aloholes Método FKR PCA LDAWavelet 1 0 1 Wavelet 1 0 1FKR 1 1 FKR 1 0PCA 1 PCA 1Conjunto d=8 Conjunto d=16Blanos Método FKR PCA LDA Blanos 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 diferenias estadístias



108 Capítulo 3. Extraión de Parámetros en Señales DinámiasLa tabla (3.17) omplementa la informaión proporionada por la tabla de medias,dando la informaión onjunta de ambas tablas de la que se pueden saar onlusionesmuy interesantes. Para el onjunto de aloholes uando d = 7 el método que mejor seomporta es FKR, mientras que para d = 15 los métodos que mejor se omportan sonPCA y la transformada wavelet, sin que existan diferenias estadístias signi�ativasentre ambos. Para el onjunto de vinos blanos el método que mejor se omporta esPCA en ambos asos, mientras que para el onjunto de vinos tintos para d = 8 noexisten diferenias estadístias 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 resultadoson 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 ilovoltiamperogramas 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 destaan el buen omportamiento de los métodos propuestos y de PCA,no siendo en muhos asos signi�ativas las diferenias entre los métodos. Sin embargo,hay que advertir que para los resultados de las tablas (3.16 y 3.17) no se ha tenido enuenta un número elevado de puntos, donde el método FKR funiona sensiblementepeor. Frente a las ventajas que proporiona PCA omo método de extraión �guransu veloidad para obtener el modelo de preproesado y ser un método robusto uyosresultados se han mostrado satisfatorios en la mayoría de los onjuntos de datos. Ladesventaja de este método es el número de operaiones que requiere en la fase de test yla informaión que se debe almaenar en memoria para diha fase, lo que puede suponerun problema para sistemas autónomos de tiempo real. Los métodos propuestos en esteapítulo han demostrado su buen omportamiento y requieren menos espaio de me-moria y operaiones que PCA. Sin embargo, es neesario haer un proeso de seleióndel 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 queonsiga enontrar un buen onjunto de datos sobre los que proyetar la transformaión.Como desventaja adiional, este método presenta un rendimiento no aeptable para unnúmero de puntos elevado.3.6. Resumen de las aportaiones realizadas en el a-pítuloEn este apítulo se han presentado dos métodos de extraión de la informaiónpara señales dinámias de sensores de gases y líquidos. La motivaión de investigar en



3.6. Resumen de las aportaiones realizadas en el apítulo 109este tipo de métodos fue resultado de la revisión bibliográ�a sobre los métodos enel estado del arte, donde se enontraban métodos de extraión muy espeí�os paraseñales exponeniales pero que no se podían haer extensivos a otro tipo de señales adavez más utilizada en los sistemas de nariz y lengua eletrónias. Respeto a los métodosque sí son apliables a todo tipo de señales, sobre algunos estaba doumentado su malomportamiento y sobre los modelos AR, en el apítulo anterior se formuló la hipótesisbajo la uál estos métodos no tendrían por qué proporionar buenos resultados.El primer método propuesto es una extensión de la transformada wavelet, siendoésta muy utilizada omo método de extraión de araterístias en los ampos de lanariz y lengua eletrónias. Sin embargo, la seleión de los oe�ientes se haía deforma no automatizada. La extensión del método inluye apliar �ltros biortogonalesque permiten la extensión periódia simétria de las señales y la transformada waveletpaket que permite la desomposiión de los detalles de las suesivas 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 trabajamoson onjuntos de señales siendo el objetivo �nal su lasi�aión. Para poder lograr esteobjetivo �nal se ha presentado un método de desomposiión y seleión de oe�ientesomún para el onjunto de señales, tanto por energía omo por separabilidad de laslases.El segundo método se basa en la regresión no lineal a partir de funiones kernel. Sinembargo, omo lo que se pretende es reduir el número de oe�ientes donde se alma-ena la informaión, diha regresión tiene que ser realizada a partir de un onjunto depuntos dado. El método se apliaba para otro tipo de problemas utilizando un kernelgaussiano y en esta tesis se ha ampliado diho método a otro tipo de kernels, para loque se tuvo que desarrollar un algoritmo de búsqueda de los puntos óptimos sobre losque proyetar la aproximaión de la transformaión. Como aportaión adiional, se hadesarrollado la matemátia neesaria para quedarnos on el valor de unos oe�ientesque son utilizados omo parámetros de entrada a un sistema de lasi�aión. Este mé-todo ha demostrado proporionar muy buenos resultados uando el número de puntossobre el que se estima la transformaión es bajo. Tanto este método omo el basado enla transformada wavelet se han probado sobre onjuntos de datos variados proedentesde sistemas de nariz y lengua eletrónias.Finalmente se aporta una omparaión, on análisis estadístio, sobre el omporta-miento de los métodos re�ejados en el estado del arte y los métodos propuestos.





Capítulo 4
Métodos de Clasi�aión

Una vez vistos los métodos de extraión de araterístias de las señales dinámiasproporionadas por los sensores de gases y líquidos, en este apítulo se examinará elrendimiento de los diferentes métodos de lasi�aión expuestos en el estado del arte,tanto en lo que respeta al error de lasi�aión omo al número de operaiones queson neesarias realizar para evaluar futuras muestras. Además de la omparaión de losmétodos ya expuestos, se introduen en este apítulo nuevos lasi�adores que estánteniendo un gran auge en el ampo del reonoimiento de patrones. Esta omparaiónentre lasi�adores es de gran importania teniendo en uenta que muhos de los tra-bajos publiados en el ampo de la nariz y la lengua eletrónia haen uso de un úniométodo de lasi�aión, que a menudo resulta inadeuado.En esta etapa de los sistemas de nariz y lengua eletrónia, la informaión de lossensores, bien mediante las señales RAW o la extraión de parámetros de las mismas, sepresenta al lasi�ador en forma de vetores o patrones y omo se expuso en la revisiónbibliográ�a, ada una de las omponentes del vetor será denominada araterístia.En el aso de aquellos sistemas en los que la informaión proviene de diferentes sensores,se podrá optar por dos estrategias diferentes: la primera es onsiderar sistemas multi-vetoriales, mientras que la segunda onsiste en onatenar la informaión formandoun solo vetor.Es importante destaar que en esta tesis se ha deidido trabajar on lasi�adoresuyo método de entrenamiento es supervisado, esto es, se onoe en la fase de entrena-miento la lase a la que pertenee ada muestra. Puesto que los onjuntos de datos aanalizar, desritos en el apítulo anterior, proeden de experimentos realizados en labo-ratorio, ada muestra está perfetamente etiquetada, por lo que la eleión de métodossupervisados resulta adeuada.



112 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aión4.1. Estimaión del rendimiento de un lasi�adorEn el ampo del reonoimiento de patrones, existe el prinipio de no superioridada priori de ningún método de lasi�aión (No free lunh theorem) [Duda00℄, por loque para una determinada apliaión se deberá estudiar uál es el método de lasi�-aión que proporiona mejores resultados. Uno de los fatores deisivos a la hora deseleionar un lasi�ador es el error obtenido para futuras muestras, o visto de otromodo, la preisión (auray) en la asignaión de la lase orrespondiente. Para poderdeterminar diho error, se debería ontar on un número in�nito de muestras de test,lo que es imposible en la prátia, por lo que la deisión del lasi�ador a utilizar debeestar basada en algún estimador del error o de la preisión del método de lasi�aión.En esta seión se exponen algunos de los métodos de evaluaión del error de unlasi�ador que pueden ser apliados de forma omún a todos los lasi�adores. Antesde exponer dihos métodos se destaan las siguientes onsideraiones:Los problemas de lasi�aión a estudiar son problemas multi-lase. En este apí-tulo se utilizan algunos métodos de lasi�aión que tratan este tipo de problemasonsiderando todas las lases al mismo tiempo, mientras que para otros métodoslos lasi�adores soluionan problemas binarios de lasi�aión. 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�aión jerárquia. 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 proeden de experimentosreales, por lo que están limitados en número de muestras. La obtenión de adanueva muestra implia un nuevo ensayo de laboratorio, por lo que ontar ononjuntos de datos muy extensos será inviable desde un punto de vista prátio.Cada lasi�ador tendrá un onjunto de parámetros θ, que deben ser ajustadosen el entrenamiento.Los resultados obtenidos deberán ser validados on métodos estadístios paraomprobar la mejor eleión en ada aso de un determinado lasi�ador.Para failitar la notaión en toda la seión se de�ne la funión de deisión obtenidapor un lasi�ador, on un onjunto de entrenamiento X, on parámetros asoiados θy evaluada sobre una muestra x omo:
fX (x) = f(θ,X) (x) (4.1)



4.1. Estimaión del rendimiento de un lasi�ador 113y se de�ne la funión de error para una muestra omo:
uX

i = { 1 Si fX (xi) = yi

0 Si fX (xi) ≠ yi

(4.2)4.1.1. Validaión 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 validaión 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 elonjunto de entrenamiento o el de test representen solo a determinados experimentos,se seleionan los patrones de entrenamiento y los de test aleatoriamente, de forma quela distribuión 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 produir al estimar elerror ontra un onjunto de test partiular. Este problema viene determinado por uánsigni�ativo, desde un punto de vista estadístio, es el onjunto de test. Como se hamenionado, por la ley de los grandes números ε̂ = ε uando p→∞, pero en la prátiase deberá tener en uenta la severa limitaión en el número de muestras disponibles.Normalmente, existe una variaión del método propuesto, muy utilizada en el ampode las redes neuronales. Diha variaión onsiste en trabajar on tres onjuntos: uno deentrenamiento, uno de test y otro de validaión. Así, se ajustarán los parámetros dellasi�ador on el onjunto de validaión y se omparan los resultados obtenidos onel onjunto de test. Sin embargo, de nuevo aparee omo problema en las apliaionesobjeto de esta tesis la limitaión en número de muestras.4.1.2. Validaión CruzadaEste método se suele desribir 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 efetuar k partiiones del onjunto X,de forma que tendremos k − 1 partiiones de tamaño ⌈n/k⌉ y una partiión de tamaño



114 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aión
n− ((k − 1) ⌈n/k⌉). El lasi�ador se entrena k vees, ada una de ellas dejando una delas partiiones 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 ondiiones de estabilidad, es deir, si los lasi�adoresobtenidos en los k entrenamientos son los mismos, la validaión ruzada es una estima-ión insesgada del error de lasi�aión. Esta suposiión será más débil generalmentea medida que disminuya k, pues los lasi�adores formados no ontemplan todas lasmuestras del onjunto de entrenamiento y sus funiones de deisión di�eren.Un aso extremo del método de validaión ruzada lo onstituye el método denomi-nado leave-one-out (LOO). En este aso se haen tantas partiiones 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 alula 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 erano a la estabilidad y onstituye un estimador asi inses-gado del error. La desventaja que presenta este método es su alto oste omputaional,ya que para la estimaión del rendimiento se deberán realizar n entrenamientos.4.1.3. Error BootstrapEn la seión anterior se desribía ómo el error leave-one-out onstituye un esti-mador asi insesgado del error de generalizaión. Sin embargo este estimador del erroromo estadístio tiene una gran varianza. Con el objetivo de reduir esta varianza en[Efron83℄ se propone otro método de estimaión del error de forma que se redue 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 desonoido. Para poder apliar el método bootstrap supondremos unmodelo de probabilidad estimado F̂ basado exlusivamente en los patrones del onjun-to observado X. Cada subonjunto bootstrap X∗ es un nuevo onjunto de l elementosgenerados a partir de las muestras de X on reemplazo.Para poder entender mejor el onepto de subonjunto bootstrap supongamos quetenemos un onjunto de entrenamiento de n = 10 patrones X = {x1,x2, . . . ,x10}.Supondremos que los subonjuntos bootstrap tienen un tamaño de l = 5 elementos.Así, podríamos tener los siguientes subonjuntos:
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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 vees on-tenido en un subonjunto 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 subonjunto bootstrap.El método bootstrap permite estimar estadístios de ualquier orden, pudiendoonoer el sesgo y la varianza del estimador del estadístio.La estimaión del error de ada subonjunto 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 proeso se reitera formando un nuevo subonjunto bootstrap enada iteraión. Así, se obtiene el onoido 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 subonjuntos bootstrap onsiderados. La estimaión idealdel error bootstrap onsistiría en todas las posibles ombinaiones del onjunto X de
l elementos tomadas on repetiión. En la prátia es su�iente on tomar B = 200subonjuntos bootstrap.Una modi�aión del error anterior lo onstituye el denominado error .632b [Efron86℄.La probabilidad de que un patrón xi se enuentre en un subonjunto 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 alula 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 deir, para ada subonjunto bootstrap se alula el error e0 y se pondera porun fator de 0,632 y por otro lado se alula el error sobre el onjunto X que englobaa todas las muestras, ponderándose este error por un fator de 0,368. Este último errorde�nido omo:

ε̂X = 1

l

l∑
k=1

uX∗

k xk ∈X (4.9)



116 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónmide el error sobre el onjunto ompleto, de forma que también onsidera el error queomete 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 euaión (4.9) tenderá a dereer y el error ε̂632b tenderáa ser un valor infraestimado del valor real. Para evitar este problema en [Efron97℄ sepropone una reti�aión del anterior denominada 632+ la uál se alula omo:
ε̂632+ = ε̂632b + (ε̂e0 − ε̂X) 0,2325R̂

1 − 0,368R̂
(4.10)donde R̂ se alula 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 haer notar que ualquiera de los errores basados en el método bootstrapes ostoso desde un punto de vista omputaional.4.2. Metodología de omparaiónLa omparaión de varios lasi�adores implia ajustar los parámetros de ada unode ellos y realizar una estimaión del error. En [Duda00℄ se señala omo sesgada laomparaión que se establee ontra un únio onjunto de test externo si éste es utili-zado también para ajustar los parámetros de un lasi�ador. Como se ha menionado,el método más utilizado para realizar una omparaión de lasi�adores onsiste endividir en tres partes el onjunto de datos, formando los onjuntos de entrenamiento,test y validaión.Sin embargo, en el aso de las apliaiones de nariz y lengua eletrónia, omo elnúmero de patrones es reduido la división en tres partes del onjunto de datos puedellevar a onlusiones no ontrastadas desde un punto de vista estadístio. En [Guyon98℄se detalla uál debe ser el tamaño mínimo del onjunto de test o validaión para podertener un intervalo de on�anza adeuado. Así, supongamos dos lasi�adores f1 y f2obtenidos omo resultado de entrenar on el onjunto XTrain on diferentes métodos delasi�aión. Estos lasi�adores tendrán asoiados unos errores sobre el onjunto detest XTest que denominamos ε̂1 y ε̂2 y una diferenia entre ellos △̂ε = ε̂1− ε̂2. Siguiendoel menionado trabajo, para poder deir que un lasi�ador es superior al otro, on al



4.2. Metodología de omparaión 117menos un 95% de on�anza, el número de muestras del onjunto de test neesarias 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 estimaión del error inferior al 10%, paraque una variaión entre dos lasi�adores de 0,01 sea signi�ativa on un intervalode on�anza del 95%, el número de muestras neesarias en el onjunto de test es de
p ≈ 10,000.Aunque las ondiiones del ejemplo puedan variar, la expresión anterior nos sirvepara determinar que, para poder omparar estadístiamente dos lasi�adores solamen-te sometidos a un únio test, el número de muestras en el onjunto de test debe sersu�ientemente elevado. El mismo razonamiento se puede apliar para deduir que losparámetros θ1 generalizan mejor que los parámetros θ2.El ejemplo anterior refuerza las reientes reomendaiones que se están realizandoen varios trabajos relevantes [Demsar06℄ sobre realizar omparaiones on un únioonjunto de test uando el número de patrones de diho onjunto no es elevado. Comose ha insistido a lo largo del apítulo, esta es preisamente la situaión en apliaionesde nariz y lengua eletrónia, por lo que a la hora de realizar una omparaión demétodos de lasi�aión y presentaión de resultados se debe diseñar un método queontemple estos prinipios. No son admisibles por tanto los resultados presentados enmúltiples publiaiones, llegando a onsiderar en algunos asos onjuntos de test demenos de ino elementos.La metodología de omparaión 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 respetivamente, de forma que p ≈ ⌈(1/3)l⌉. Esta división seráaleatoria, previa variaión del orden de los datos, pero se asegurará que los on-juntos XTrain y XTest guarden aproximadamente la proporión de lases presenteen el onjunto X.2. Para ajustar los parámetros de ada lasi�ador se realizará mediante el propioonjunto XTrain mediante alguno de los siguientes métodos:Validaión ruzada on k = 5.Bootstrap .632Bootstrap .632+



118 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónEn esta parte de la tesis se desarta el uso del error leave-one-out por el elevadooste omputaional que supone para la mayoría de los lasi�adores. Una vezajustados los parámetros se obtendrán las diferentes funiones de deisión
fXTrain

i (x) = f(θi,X
Train) (x) (4.14)Cada una de las funiones de deisión será obtenida mediante un método diferentede lasi�aión, una vez que sus parámetros han sido ajustados.3. El onjunto de test XTest se somete a las diferentes funiones de deisión fXTrain (x)y se guardan los resultados relativos al experimento. En aquellos onjuntos dedatos proedentes de señales multisensoriales que no forman un únio vetor, sinoque los patrones son multivetoriales, se onatena la informaión de los sensorespara formar un únio vetor.Cada experimento se repite un número {L ∣ L > 30} de vees, de forma que sepueden estableer test estadístios sobre los resultados. Además de obtener la mediade los resultados en aierto o error, atendiendo a las reomendaiones de omparaiónde 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 informaión que proporiona es indiar si las diferenias enontradas entre lasmedias son estadístiamente signi�ativas. El heho de repetir el experimento enun número L > 30 hae que diho test no tenga que presuponer que los resultadostengan distribuiones normales.Wiloxon signed-rank test En este aso se trata de un test no paramétrio pro-puesto en [Wiloxon45℄ para estableer omparaiones 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�aión C1 y C2, uyos resultados de tasa de aierto, de�nida según laeuaión (3.39) para un determinado experimento i sean ρi

1
y ρi

2
respetivamen-te, se determina la diferenia Di = ρi

1
− ρi

2
y se establee una lista de difereniasordenadas de menor a mayor según el valor absoluto de Di, de�niendo la funión

ord (Di) omo la posiión que oupa dentro de la lista. Si en dos experimentos
i, j se produe una igualdad ∣Di∣ = ∣Dj ∣ el orden asignado será en ambos asosla mitad de la suma de las posiiones que oupan dihas diferenias. Se de�ne aontinuaión 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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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 diferenia estadístia entre ambos lasi�adores se rehazaon un nivel de on�anza del 95%, (α = 0,05) si z < −1,96. La ventaja de estetipo de test es que el omportamiento exepionalmente bueno o malo sobre unúnio onjunto de test no in�uye tanto en la deisión omo en el t-test.4.3. Implementaión de los lasi�adores desritos enla revisión bibliográ�aComo se ha omentado anteriormente, ada método de lasi�aión depende deuna serie de parámetros que deberán ser ajustados para proporionar la funión dedeisión f(θ,X) (x). Dependiendo del tipo de lasi�ador, el número de parámetros aajustar puede resultar exesivo, por lo que en esta seión se desribe 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 parafailitar la metodología de omparaión propuesta.Además de tener en uenta la exatitud de un lasi�ador, o de forma equivalenteel error que puede introduir ante nuevas muestras, un aspeto muy importante es elnúmero de operaiones que se deben realizar para evaluar una nueva muestra, siendoéste un aspeto será fundamental en el diseño de sistemas en tiempo real. Es importantedestaar que en esta parte de la tesis no se da relevania al número de operaionesneesario para entrenar un lasi�ador, ya que esta fase de alibraión de un modelose realiza siempre de forma o�-line.En esta seión también se desribe el número de operaiones neesarias para reali-zar la evaluaión de una muestra en funión de los parámetros del modelo, la dimensióndel problema d y el número de lases M a onsiderar. El tiempo neesario para un mi-roproesador o miroontrolador para evaluar las operaiones desritas dependerá dela arquitetura propia del sistema y de la presenia o no de oproesadores matemáti-os. Por este motivo se ha deidido difereniar entre uatro tipos de operaiones básiasa la hora de desribir las operaiones neesarias para ada lasi�ador en la fase detest: Comparaiones.



120 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónSumasMultipliaiones.Funiones no lineales.En el bloque de sumas quedan inluidas las restas, en el de multipliaiones quedantambién inluidas las divisiones y las funiones no lineales serán las exponeniales,sigmoides o tangentes hiperbólias neesarias para alguno de los lasi�adores.4.3.1. Disriminante lineal de Fisher (FLD)Se trata de un lasi�ador onstruido mediante planos lineales mediante una estra-tegia uno ontra todos. La funión de deisión 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 relaión entre lasmatries de dispersión interlase SB e intralase SI de�nidas en la euaión (2.19),siendo el resultado de diho plano:

ωi = (Si
I +Si

B)−1 (µ+i −µ−i ) (4.18)donde µ+i es el vetor media de las muestras de entrenamiento XTrain ∈ Ci y µ−i es elvetor media de las muestras XTrain ∉ Ci. Una vez enontrado el vetor ωi, el despla-zamiento del plano se alula 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 neesario destaar que en la eua-ión (4.18), se preisa el álulo de la matriz inversa de las sumas de las matries dedispersión. Esta matriz puede ser erana a la singularidad en varios de los onjuntospropuestos, por lo que es neesario añadir un término, de forma que se alula

ωi = (Si
I +Si

B + δI)−1 (µ+i −µ−i ) (4.20)siendo δ un número pre�jado a 10−4 en la implementaión que se ha realizado en estatesis. Este pequeño ajuste es de gran importania para obtener resultados admisiblesmediante este método.Respeto al número de operaiones en la fase de test, atendiendo a la euaión(4.17), deben realizase M produtos esalares, siendo esta variable el número de lasesdel problema. Cada produto esalar onsta de d multipliaiones y d−1 sumas, siendo
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d la dimensión del problema. A las sumas anteriormente desritas habrá que añadiruna por el desplazamiento bi del plano. Finalmente se debe estableer una omparaiónentre las salidas de la evaluaión de ada plano. Resumiendo, el número de operaionesneesarias será:Comparaiones = M − 1.Sumas = M (d − 1) +M =M × d.Multipliaiones = M × d.Funiones no lineales = 0.4.3.2. k-nearest neighbors (kNN)En este método de lasi�aión la funión de deisión se toma omo la lase a la queperteneen la mayoría de los k patrones de entrenamiento más eranos respeto a lamuestra a evaluar. El entrenamiento de este método úniamente onsiste en almaenarla matriz de muestras de entrenamiento XTrain, siendo una matriz de dimensiones d×l,siendo l el número de muestras de entrenamiento. Diha matriz se almaena etiquetandoada vetor on su orrespondiente lase. En este aso, el entrenamiento no se realizamediante una estrategia uno ontra todos, sino que se onsidera el problema multilaseen su onjunto.El únio parámetro libre del entrenamiento es el número de veinos a onsiderar k.Este parámetro se optimiza por medio de los métodos de validaión ruzada o mediantevalidaión 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 tampoose han onsiderado valores de k > 7, de forma que no puedan tener más peso los veinoslejanos que los de la propia lase [Duda00℄.Para ada muestra de test nueva hay que alular l distanias eulídeas, orrespon-diendo l al número de las muestras de entrenamiento onsideradas. No es neesariorealizar el álulo de la raíz uadrada en la distania eulídea para realizar la ompa-raión, pudiéndose alular 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 distanias,por lo que se puede obviar. El segundo término se alula omo el produto esalarde un vetor del onjunto de entrenamiento onsigo mismo, por lo que este términopuede estar prealulado. Esto signi�a que ada distania impliará el álulo deun produto esalar más una multipliaión y una suma. Una vez aluladas todaslas distanias eulídeas se deben realizar las omparaiones pertinentes para ver los



122 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónpatrones que son más eranos. Si se hubiera onsiderado k = 1 solo habría que realizaruna omparaión entre las l distanias obtenidas, mientras que para suesivos valores de
k habrá que realizar una omparaión entre los patrones que no se hayan onsideradoomo más eranos. Por último, hay que realizar una omparaión entre todos ellospara determinar la lase a la que pertenee la muestra. En resumen, el número máximode operaiones neesarias será:Comparaiones = k (l − k) + (k − 1).Sumas = l × d.Multipliaiones = l (d + 1).Funiones no lineales = 0.Existen implementaiones que pueden llegar a ser más e�ientes en el número deoperaiones 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 reduióndepende del onjunto de test bajo onsideraión y no puede alularse a priori dihareduión.4.3.3. Pereptrón multiapa (MLP)Los pereptrones implementados onstan de una únia apa oulta en las que lasfuniones de ativaión fh (.) son funiones tangente hiperbólia, mientras que para laapa de salida la funión de ativaión fo (.) se ha elegido una funión de ativaiónlineal. La estrategia multilase se ha abordado bajo un entrenamiento uno ontra todos,por lo que ada pereptrón disriminará una lase de las demás. Deben onsiderarsepor tanto M pereptrones, ada uno de los uales, una vez entrenada la red tendrá unafunión de deisión desrita por:

fi (x) = fo (Nh∑
j=1

ωi
oj (fh (⟨ωj

h ⋅x⟩ + bhj))) + bi (4.22)Para el entrenamiento de los pereptrones se ha utilizado la toolbox de Matlab[Demuth05℄ on entrenamiento por desenso del gradiente por momentum. El númerode neuronas de la apa oulta,Nh, será uno de los parámetros a optimizar en este tipode lasi�adores. Siguiendo los heurístios de [Ripley93℄ y [Kanellopoulos97℄ se aotala búsqueda del número de neuronas mediante el siguiente vetor de búsqueda:
Nh = {⌊d/2⌋, ⌊d/2⌋+ ⌈d

8
⌉, ⌊d/2⌋ + ⌈d

4
⌉, ...,2d} (4.23)



4.3. Implementaión de los lasi�adores desritos en la revisión bibliográ�a 123El 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 funión del número de neuronas oultas onsideradas. En la tabla (4.1) sere�ejan los valores y rangos de los parámetros �jos y a optimizar en el entrenamientode ada pereptrón.
Fijos Nombre delParámetro ValorObjetivo 0Learning Rate 0.01Momentum onstant 0.9Gradiente Mínimo 0Variables Nombre del Rango deParámetro ValoresNeuronas oultas Nh = {⌊d/2⌋, ⌊d/2⌋+ ⌈d8⌉, ⌊d/2⌋ + ⌈d4⌉, ...,2d}Iteraiones It = {50Nh,100Nh, ...,1000Nh}Tabla 4.1: Parámetros �jos y variables en entrenamiento de MLP.Para omprender mejor las operaiones neesarias, en la �gura (4.1) se representael esquema de una neurona oulta, donde vemos que debe realizar un produto esalaron la entrada, una funión no lineal y la suma del bias. Así, el número de operaionespor ada neurona oulta será:
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Figura 4.1: Esquema de neurona oulta en un pereptrón multiapaComparaiones = 0Sumas = d − 1 + 1 (Correspondiente al bias) = dMultipliaiones = dFuniones no lineales = 1Respeto a la apa de salida, en la �gura (4.2) se muestra el esquema orrespondienteon la funión de ativaión lineal, de forma que las operaiones neesarias son:



124 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónComparaiones = 0Sumas = Nh − 1 + 1 (Correspondiente al bias) = NhMultipliaiones = NhFuniones no lineales = 0
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NhsFigura 4.2: Esquema de la apa de salida de un pereptrónPor tanto, si se onsideran M lases en el problema, habrá que onstruir M per-eptrones, ada uno de ellos on un número de neuronas oultas N i
h. Esto signi�a queel número de operaiones neesarias para lasi�ar una muestra mediante pereptronesmultiapa viene dado por:Comparaiones = M − 1Sumas = M∑

i=1
(N i

hd) +N i
h =

M∑
i=1

N i
h (d + 1)Multipliaiones = M∑

i=1
N i

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

N i
h4.3.4. Redes neuronales de base radial (RBF)Como se expuso en la seión (2.5.5), las redes de base radial tienen una estruturasimilar a los pereptrones multiapa de una únia apa oulta, pero se diferenian delas anteriores en la funión de diha apa oulta, siendo en las redes de base radial
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Figura 4.3: Esquema de la apa oulta de una red RBF.una funión φ (x) dependiente de la distania, eulídea o de Mahalanobis. La funiónde base radial más popular, adoptada también en esta tesis, es la denominada funióngaussiana:
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 funión de deisión,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 vetor ωh

j enontrado en el proeso de aprendizaje. A diferenia delas redes MLP, el número de neuronas oultas Nh se enuentra de forma automátiamediante en el entrenamiento.Para el entrenamiento de las redes RBF también se ha utilizado la toolbox deMatlab [Demuth05℄ siendo el únio parámetro a ajustar el valor de γ indiado en laeuaión (4.26).Respeto al número de operaiones neesarias para evaluar ada lasi�ador binario,la apa de salida es igual a la alulada en el aso del pereptrón multiapa, esquema-tizado en la �gura (4.2). Respeto a la apa oulta, ada neurona sigue un esquemaomo el de la �gura (4.3), siendo las operaiones neesarias de esta apa el álulode una distania eulídea al uadrado, más una multipliaión. Siguiendo la euaión(4.21) el álulo de la distania eulídea puede desarrollarse, tal omo se explió, omotres produtos esalares, dos sumas y una multipliaión. Sin embargo, se propone enesta tesis replantear el álulo de la expresión (4.25), mediante la euaión:
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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 álulo esque los oe�ientes ωo′

j estarán prealulados y el produto exp (−γ⟨x,x⟩) es omún atodas las neuronas. Así, la apa oulta tendrá un número de operaiones de:Comparaiones = 0Sumas = d − 1Multipliaiones = d + 1(Correspondiente a γ)Funiones no lineales = 1mientras que la apa de salida tendrá un número de operaiones:Comparaiones = 0Sumas = Nh − 1 + 1(Debido al bias)=NhMultipliaiones = Nh + d + 1Funiones no lineales = 1Supuesto que tenemos M lases y que realizamos una red RBF para separar adalase del resto y siendo N i
h el número de neuronas oultas de la red binaria i, on elesquema propuesto tendremos un total de operaiones:Comparaiones = M − 1Sumas = M∑

i=1
N i

h +N i
h (d − 1) = M∑

i=1
N i

hdMultipliaiones = M∑
i=1

N i
h (d + 1) +N i

h + d + 1Funiones no lineales = Nh + 1
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( )exp ,γ− x x(b) Capa de salida.Figura 4.4: Esquema propuesto para evaluaión 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 asoiada,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 implementaión se realizó siguiendo los pasos desritos en la seión(2.5.4), donde el parámetro más importante a optimizar es el denominado parámetro devigilania máxima. Para el resto de parámetros desritos en la tabla (4.2), se omprobóque no afetaban al entrenamiento uando se optimizaban.Una vez entrenada una red fuzzy artmap, para determinar la lase a la que perteneeuna 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 alulan por ada neurona la distania lógia y el
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Fijos Nombre delParámetro ValorMáximo Número de Neuronas 2000Veloidad de Ajuste 0.9Máximas iteraiones 2000Variables Nombre del Rango deParámetro ValoresVigilania 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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x ∈Rd → v ∈ R2d
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∑
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(4.28)
Se asigna la lase del map�eld asignada a la neurona on menor distania lógia yuyo parámetro de vigilania no supere el valor de vigilania. De esta forma, habrá querealizar una únia vez el álulo del omplemento, para lo que son neesarias d sumas ysu norma lógia ∥v∥, lo que implia 2d−1 sumas adiionales. Además, por ada neuronase debe alular el término ∣v ∧ωi∣ lo que implia las siguientes operaiones:Comparaiones = 2d.Sumas = 2d − 1.Multipliaiones = 2 (Correspondientes a las divisiones).Funiones no lineales = 0.



4.3. Implementaión de los lasi�adores desritos en la revisión bibliográ�a 129De forma que se supone la norma de los pesos ∣ωi∣ + bk prealulada. El número deoperaiones totales, supuestas NFA neuronas en la red será de:Comparaiones = NFA2d+2 (NFA − 1) (El 2 se inluye para omparar la distaniay el parámetro de vigilania).Sumas = NFA (2d − 1) + 3d − 1.Multipliaiones = 2NFA.Funiones 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 reaión de un modelo se realiza mediante el análisis delas Pcj omponentes prinipales de los vetores de entrenamiento perteneientes a unamisma lase, siendo el número de las Pcj omponentes prinipales el únio parámetroneesario 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�aión expuestos, el ódigo fuedesarrollado en Matlab on el apoyo de llamadas a las funiones ontenidas en [Fran04℄para el álulo del análisis de omponentes prinipales.Una vez realizado el entrenamiento, para determinar la lase de una nueva muestra
xi, para ada modelo PCA se deben obtener los estadístios Qi,j y T 2

i,j, de�nidos enlas euaiones (2.17) y (2.18), donde el subíndie j india el modelo PCA bajo onsi-deraión. A partir de dihos estadístios, se obtienen sus valores normalizados Qn(i,j)y T 2

n(i,j), desritos en la expresión (2.40) para poder obtener una distania 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 distania es menor. Así, por adamodelo habrá que realizar los siguientes pasosCálulo de Q El álulo del estadístio Q representa la distania entre la muestra xy la muestra reuperada x̂, una vez que se ha apliado el modelo PCA y se haeliminado parte de su informaión. Por tanto, hay que proyetar la muestra atualsobre el modelo PCA de la lase bajo estudio y reuperar la muestra. En primerlugar se debe restar la media de la muestra x. Posteriormente se proyetará lamuestra sobre el nuevo modelo, lo que implia el álulo de tantos produtosesalares omo omponentes prinipales Pcj tenga el modelo. A ontinuaión sedebe reuperar la muestra, lo que implia tantas operaiones omo el álulo de



130 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónla proyeión. Finalmente el álulo de la distania entre ambas muestras impliael álulo de una distania eulídea, uyo oste en operaiones ha sido desritoen otros métodos. Finalmente habrá que sumar una división por normalizar elestadístio Q.Cálulo de T 2 Este estadístio mide la distania entre la muestra proyetada y elnuevo entro de oordenadas generado por el modelo PCA. Como se desribió enla euaión (2.18), este estadístio puede ser alulado mediante:
T 2

j = tT
j ∗Λj (4.30)donde tj es la proyeión de la muestra x sobre el modelo j, mientras que Λj esuna matriz diagonal on los autovalores del modelo.Cálulo de la distania Los valores anteriores de Q y T deben ser normalizados yelevados al uadrado para poder realizar su suma y alular de esta forma sudistania.Los pasos anteriores, tenidos en uenta para los diferentes M modelos se traduenen las siguientes operaionesComparaiones = M − 1.Sumas = M∑

j=1
2Pcj (d + 1) + 2 + 3d.Multipliaiones = M∑

j=1
(2Pcj + 3)d + 3 +Pcj.Funiones no lineales = 0.4.3.7. Partial least squares disriminant analysis (PLS-DA)La desripión detallada de los pasos de entrenamiento ha sido desrita en detalleen la seión (2.5.7). Como parámetro de optimizaión se busa el número de variableslatentes que proporiona 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)Respeto al número de operaiones neesarias, se deberán ejeutar M produtosesalares on los diferentes planos, por lo que en la fase de test el número de operaionesoinide on el desrito en la seión (4.3.1).



4.3. Implementaión de los lasi�adores desritos en la revisión bibliográ�a 1314.3.8. Máquinas de vetores soporte (SVM)En la revisión del estado del arte se desribieron las razones por las que se planteauna de las hipótesis de esta tesis dotoral, según la uál las SVM son un métodoadeuado para los problemas de nariz y lengua eletrónias. El entrenamiento se basa enun problema de maximizaión regularizada del margen de separaión de un problemabinario, por lo que omo se ha desrito, en este apítulo se abordan los problemasmultilase 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 laonstante de regularizaión C. Adiionalmente, aunque el problema expuesto en laeuaión (2.60) tiene una soluión del vetor α on un únio mínimo, en el proesode entrenamiento se suele permitir un pequeño margen de tolerania ε para onsiderarque se ha �nalizado diho entrenamiento. Cuando se �ja ese parámetro a un valor muypequeño, se aelera el proeso de aprendizaje y no in�uye signi�ativamente en losresultados de lasi�aión. Sin embargo, los parámetros del kernel y la onstante deregularizaión 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 funión de deisión:
fi (x) = sign(Nsv∑

j=1
αi

jyiκ (si
j ,x) + bi) (4.32)La implementaión se realizó mediante una modi�aión del ódigo proporionadoen [Chang01℄, que a su vez implementa el algoritmo seuenial de optimizaión pre-sentado en [Platt98℄. Puesto que se trata de un algoritmo seuenial 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 explia en la seión (2.5.8),se ha optado por utilizar máquinas L1-SVM, pues el número de vetores soporte queproporionan, para tasas de aierto similares, es menor que en el aso de las L2-SVM.Respeto al número de operaiones neesarias dependerá de la funión kernel se-leionada. En el aso de seleionar un kernel lineal, se puede onstruir un plano dedeisión:

ωi =
l∑

j=1
αi

js
i
j (4.33)de forma que la euaión (4.32) se onvierte en:

fi (x) = sign (⟨x,ωi⟩ + bi) (4.34)



132 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónAsí, en aso de seleionar un kernel lineal, el número de operaiones neesarias sealula omo la omparaión de M produtos esalares más el desplazamiento, por loque las operaiones neesarias oiniden on las desritas en la seión (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 funión de deisión que se orresponde on la funión de deisión delas RBF, por lo que el número de operaiones será el mismo que para este lasi�adoron un número de neuronas en la apa oulta igual al número de vetores soporteobtenidos.4.3.9. Random forestEste tipo de lasi�ador se basa en rear múltiples árboles de deisión débiles, en elsentido que de forma aislada ada árbol no proporiona un nivel de exatitud bueno,pero teniendo en uenta la deisión de todos los árboles, ésta se refuerza (boosting)proporionando tasas de aierto de las deisiones mayoritarias adeuadas.El algoritmo de entrenamiento implementado está basado en la desripión de[Breiman01℄, para lo que se deben onstruir un número de árboles NTrees pre�jadoson anterioridad. Cada árbol se onstruye mediante los siguientes pasos:1. Se seleiona un onjunto de entrenamiento X∗

Train a partir del onjunto iniialrealizando un muestreo on reemplazamiento del mismo. El heho de seleionarun 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 seleionan mty araterístias aleatorias del onjunto
X∗

Train. El parámetro mty es neesario pre�jarlo de antemano, de forma que
mty ≪ d.3. Una vez �jadas las mty araterístias solo se onsideran éstas para rear la reglade deisión binaria del nodo del árbol. Diha regla de deisión divide el onjunto
X∗

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

X∗RTrain, Si xm > v
(4.36)Para ada nodo debe estableerse qué araterístia xm es la que disrimina y uáldebe ser su valor de deisión asoiado v. La seleión de diha araterístia se



4.4. Apliaión de otros lasi�adores 133hae teniendo en uenta qué deisión 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 proporión de muestras del onjunto X∗
Train que van alnodo izquierdo o al nodo dereho respetivamente, y P (x ∈ {Cj,X∗TrainL}) es laproporión de patrones perteneientes a la lase j que serán disriminados haiael nodo izquierdo. Suponiendo un problema de lasi�aión binario, la euaión(4.37) se minimizaría uando todos los patrones perteneientes a ada una de lasdiferentes lases fueran a nodos distintos.4. Un nodo se marará omo terminal si ourre 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 perteneen a la misma lase.El inremento de IG estableido en la euaión (4.37) es menor que unaierta antidad ε.En la onstruión de los árboles, éstos se dejan reer hasta que todos los nodosson terminales.En la fase de test solo existen operaiones de omparaión, no pudiéndose alularel número de operaiones a priori por el heho de permitir árboles asimétrios dedesomposiión. Sin embargo, este valor estará aotado por:Comparaiones Máximas = NTrees∑

j=1
2kj (4.38)donde kj es el máximo nivel de desomposiión del árbol j.4.4. Apliaión de otros lasi�adoresEn esta seión se propone, omo aportaión de esta tesis, utilizar métodos delasi�aión que están dando buenos resultados en otros ampos de investigaión y nohan sido apliados en la nariz y lengua eletrónias.



134 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aión4.4.1. Máquinas de vetores soporte por mínimos uadrados.LS-SVMLas máquinas de vetores soporte por mínimos uadrados (LS-SVM del inglés LeastSquares Support Vetor Mahines) [Suykens99℄, siguen una formulaión muy similar alas SVM y en onreto se asemejan muho a la formulaión de las L2-SVM expuestas enla expresión (2.62) pero a diferenia de éstas, en las que las ondiiones KKT se planteanomo una desigualdad, se trata de minimizar la siguiente expresión on restriiones:
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 apreiar que la únia diferenia respeto a la formulaión referida de lasL2-SVM onsiste en sustituir la desigualdad en las ondiiones 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)Calulando las derivadas pariales del Lagrangiano de la euaión (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 euaión (4.41) en ada una de las l eua-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 aprovehar una vez más el truo del kernel,
κ (xj ,xi) = φ (xj)T φ (xi) (4.46)



4.4. Apliaión de otros lasi�adores 135De forma que la expresión (4.45) quedará:
l∑

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

l∑
j=1

αjκ (xj,xi) + b + αi

C
= yi (4.48)Aprovehando la euaión (4.42) tendremos un sistema de l + 1 euaiones linealeson l valores inógnita de los multipliadores de Lagrange αi, más el parámetro dedesplazamiento b. Por tanto, el heho de transformar la desigualdad de las L2-SVM enla igualdad expresada en la euaión (4.39) hae que el problema se transforme en unproblema de soluión lineal, que puede ser expresado de forma matriial 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 vetores desritos omo 1 serán vetores de unos de dimensión l. La soluión delos l valores de los multipliadores de Lagrange más el desplazamiento b queda desritapor:
[ α

b
] = [ K + 1

C
I 1

1T 0
]−1 [ y

0
] (4.50)Una vez entrenado el lasi�ador, la funión de deisión para una nueva muestrapuede esribirse omo:

f (x) = sign( l∑
j=1

αjκ (sj ,x) + b) (4.51)donde los vetores sj son los vetores de entrenamiento. Como se puede apreiar, dihafunión es la misma que para las SVM, por lo que el número de operaiones seráel mismo que el desrito anteriormente, onsiderando omo l el número de vetoressoporte.La gran ventaja que aportan las LS-SVM es la veloidad de entrenamiento frente alas L1-SVM lásias, pues se trata de resolver un problema de l + 1 euaiones linealesfrente a un problema uadrátio. Respeto a la densidad de la soluión, la expresión(4.50) inluye tantos vetores soporte omo patrones de entrenamiento, aunque se puederealizar un proeso de poda de aquellos multipliadores de Lagrange próximos a ero[Suykens02℄.



136 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aión4.4.1.1. Implementaión E�iente de las LS-SVMComo se ha menionado anteriormente, la ventaja de las LS-SVM frente a otro tipode lasi�adores no lineales es la veloidad en su entrenamiento. No obstante, la matrizinversa a alular en la expresión (4.50) no parte de una matriz de�nida positiva, porlo que no se puede emplear la desomposiión de Cholesky para el álulo de la matrizinversa.Sin embargo, en [Cawley07℄ se desribe un método e�iente para alular la inver-sa mediante la desomposiión de Cholesky. Así, partimos de una pseudo-matriz deGram a la que añadimos el parámetro de regularizaión C, proedente del problemade optimizaión (4.39), mediante:
K̂ =K + 1

C
I (4.52)diha matriz sí es de�nida positiva. Para enontrar la soluión de el vetor α y eldesplazamiento b, primero se resuelve:

K̂ρ = 1

K̂ν = y
(4.53)para posteriormente resolver los vetores 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) quedadesompuesta 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 álulo implia la mitad de operaiones y memoria que el álulo de una matrizinversa normal. Así podemos esribir:̂

K
−1 =MMT (4.56)para soluionar la expresión (4.53) de una forma e�iente.4.4.1.2. Propuesta de aprendizaje inrementalA partir del estudio de la desomposiión indiada en la expresión (4.55) se proponeen esta tesis un método e�iente para el aprendizaje inremental de las LS-SVM. Elaprendizaje inremental supone una herramienta de gran utilidad en los sistemas de



4.4. Apliaión de otros lasi�adores 137nariz y lengua eletrónia, 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 ejeutando dihos experimentos. La propuesta en este sentido, tiene omoobjetivo obtener el nuevo vetor α y el parámetro b sin neesidad 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 proedente de la desomposiión Cholesky será referida omo U l y su matrizinversa asoiada queda determinada por M l. Los vetores asoiados, enontrados me-diante la expresión (4.53) se de�nen omo ρl y ν l respetivamente. Si suponemos unamuestra adiional para el onjunto de entrenamiento xl+1 podemos de�nir el vetor:
kl+1 = {κ (x1,xl+1) /C,κ (x2,xl+1) /C, ..., κ (xl,xl+1) /C} (4.57)La ventaja de la desomposiión Cholesky para el aprendizaje inremental 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 vetor u ∈Rl se alulan 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 alula mediante:
ul+1 =

√
κ (xl+1,xl+1) − ∥u∥2 (4.60)Para inluir este último elemento dentro del vetor u, formamos un nuevo vetor

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

− l∑
j=i

M l (i, j) ũj

ũl+1

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

ũl+1

(4.62)



138 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónAl igual que hiimos on el vetor u, extenderemos el vetor enontrado para inluireste último elemento, de forma que m̃ = [m,ml+1]. Si de�nimos ahora los vetoresextendidos:
ρ̃ = [ρl,0]
ν̃ = [ν l,0] (4.63)Podemos alular los nuevos vetores 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) enontramos los valores de αl+1 y de bl+1 sin neesidadde tener que entrenar on los l patrones del onjunto de entrenamiento y evitando elálulo de la desomposiión de Cholesky y la matriz inversa asoiada. Además, me-diante este método, podemos omprender ómo afeta una nueva muestra a la funiónde deisión ompleta.4.4.2. Máquinas de Vetores RelevantesLas máquinas de vetores relevantes (RVM del inglés Relevane Vetor Mahines)[Tipping01℄, busan una funión de deisión similar a las funiones de deisión emplea-das en las SVM o LS-SVM:
f (x) = sign( l∑

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

C en las SVM o en las LS-SVM.2. La salida que proporionan tiene un signi�ado probabilístio de pertenenia auna lase, por lo que es posible la omparaión entre diferentes máquinas delasi�aión empleadas en problemas multilase.3. No es neesario que los kernels de�nan matries de�nidas positivas para la solu-ión del problema.



4.4. Apliaión de otros lasi�adores 139En las SVM o las LS-SVM el entrenamiento se basa en la maximizaión del margenomo elemento de regularizaión para evitar el sobreaprendizaje, estando de�nido dihomargen en el espaio de entrada o en un espaio de Hilbert transformado del quepodemos alular su produto interno mediante una funión kernel. En las RVM elentrenamiento se basa en un onepto bayesiano en el que las funiones kernel notienen ninguna interpretaión geométria. Se parte de un problema de lasi�aiónbinario uyas muestras de entrenamiento xi forman la matriz X = {x1,x2, ...,xl}etiquetadas según yi ∈ {1,0}. El objetivo de las RVM es enontrar una funión g (x)tal que:
g (x) = 1

1 + exp (−f (x)) (4.66)donde f (x) es la funión desrita en la euaión (4.65). El aprendizaje de las RVM�ja su atenión en busar los valores del vetor de pesos α, ontemplados en la funión
f (x), de forma que se maximie a posteriori la P (α/X,y).Siguiendo una distribuión de Bernoulli para P (yi/xi) y tomando un lasi�ador
g (x,α) de�nimos la relaión de verosimilitud omo:

p (y/X,α) = l∏
i=1

g (x,α)yi (1 − g (x,α))1−yi (4.67)El onepto lave en el aprendizaje de las RVM es suponer que los pesos αi siguenuna distribuión normal a priori de media ero y varianza β−1. Así, supuesto que seonoe la preisión (inversa de la varianza) βi de ada estimador, podemos estableerpara el vetor de pesos α la siguiente distribuión
p (α/β) = n∏

i=1
N (αi/0, β−1) (4.68)Puesto que el objetivo de las RVM es enontrar el vetor de pesos αMAP quemaximiza la probabilidad a posteriori P (α/X,y), podemos apliar la regla de Bayespara deduir que

P (α/X,y)∝ P (y/X,α)p (α/β) (4.69)es deir, la probabilidad a posteriori es proporional al produto de una probabilidada priori por una relaión de verosimilitud. En lugar de maximizar la euaión (4.69),podemos aprovehar que el logaritmo neperiano de la misma es una funión monóto-namente reiente, por lo que enontrar el vetor αMAP que maximiza diho logaritmoequivale a enontrar el vetor que maximiza la euaión (4.69). Así, la funión a maxi-mizar resulta



140 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aión
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 preisiones (inver-sas de la varianza) de los estimadores de ada peso αi. La euaión (4.70) se puedeentender omo la optimizaión de una relaión de verosimilitud en forma logarítmiapero 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 maximizaión de la euaión (4.70) supone onoidos a priori las preisiones
βi, por lo que el problema de enontrar el vetor αMAP se plantea omo un problemaiterativo que engloba los siguientes pasos:1. Suponer un valor iniial para el vetor de preisiones β. Se omienza on laiteraión k = 12. Con los valores dados del vetor βk se enuentra en este paso el valor del vetor depesos αk, mediante una optimizaión basada en el método de Newton-Raphson,para lo uál se alula el gradiente y la Hessiana de la euaión (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 enontrado el nuevo vetor αk y la Hessiana de la euaión (4.70), seatualiza la preisión de los estimadores mediante

βk+1
i = 1 − βi (H)−1i i

(αk+1
i )2 (4.73)4. Si el nuevo vetor de preisión β no ha variado por enima de un mínimo respetoa la iteraión anterior o si se ha alanzado el número máximo de iteraiones sedetiene el algoritmo. De lo ontrario se vuelve a repetir desde el paso 2.Al realizar este método se puede observar ómo muhos de las preisiones βi tiendena in�nito, por lo que la varianza del estimador tiende a ero, indiando que el estimadorde αi → 0 y por tanto el vetor asoiado 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�aiónarti�ial.
para la lasi�aión. Al �nalizar el proeso de aprendizaje, solo aquellos vetores delonjunto de entrenamiento que resulten on αi ≠ 0 serán onsiderados en la euaión(4.65).En la �gura (4.6) se pueden apreiar las fronteras de deisión readas para unproblema arti�ial de dos dimensiones, utilizando en el aso de la �gura (4.6(a)) unamáquina de vetores relevantes on un kernel gaussiano y en el aso de la �gura (4.6(b))una SVM on idéntio kernel y �jando su parámetro de regularizaión C = 10. Se pue-de ver ómo en el primer aso solo son neesarios tres vetores soporte por los treeneesarios obtenidos de las SVM. Al evaluar nuevas muestras el número de operaionesqueda sensiblemente reduido en el aso de las RVM. Las líneas maradas en gris o-rresponden a aquellas muestras on probabilidades de pertenenia 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 implementaión del entrenamiento RVM en esta tesis está basado en el algoritmodesrito en esta seión. En [Tipping03℄ se desribe los pasos para un algoritmo deentrenamiento seuenial que puede proporionar veloidades de entrenamiento muysuperiores al algoritmo desrito on onjuntos de datos de elevadas muestras.



142 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónOptimizaión Optimizaión OptimizaiónClasi�ador Cross- Bootstrap BootstrapValidation .632 .632+FLD 0.554 0.554 0.554
kNN 0.951 0.951 0.951Pereptrón Multiapa 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 Aloholes4.5. Comparativa de lasi�adores4.5.1. Comparativa en exatitud y operaionesEn esta seión se analizará la omparaión de los resultados obtenidos de la apli-aión de los lasi�adores desritos a los onjuntos de datos desritos en el apítuloanterior. Dihos resultados mostrarán la media de la tasa de aierto 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�ania esta-dístia. Adiionalmente, en esta seión también se muestra el número de operaionesneesarias para evaluar una nueva muestra on los diferentes métodos de lasi�aión.En la tabla (4.3) se muestran los resultados de la lasi�aión de diversos aloholesobtenidos on un únio sensor de SnO2 apliando termomodulaión. En primer lugardestaa el mal omportamiento de todos los métodos lineales, no proporionando bue-nos resultados en ninguno de los asos, aunque las SVM on kernel lineal proporionanun notable inremento de la tasa de aierto frente a sus ompetidores. La optimizaiónde parámetros en estos lasi�adores no afeta muho, ya que en varios de ellos, omoFLD y las RVM on kernel lineal, no existen parámetros a optimizar y en otros asosdihos parámetros no in�uyen signi�ativamente en el resultado.



4.5. Comparativa de lasi�adores 143Clasi�ador Compara- Sumas Multiplia- Noiones iones linealesFLD 8.00 568.00 568.00 0.00
kNN 380.00 8.06 x 104 8.13 x 104 0.00Pereptrón Multiapa 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 Operaiones para el Conjunto de Aloholes on parámetrosoptimizadosRespeto a los métodos no lineales, tanto SIMCA omo las redes fuzzy artmapproporionan resultados aeptables pero iertamente alejados del resto de métodos nolineales. Si bien random forest y kNN no proporionan los mejores resultados, sí sedebe destaar que en los resultados obtenidos no in�uye en exeso la optimizaión delos parámetros. Random forest, tal omo se india en [Breiman01℄ no es un método quesufra de sobrentrenamiento y por tanto se obtienen buenos resultados on un númerosu�iente de árboles, omo el seleionado por defeto on un valor de 200.Los mejores resultados obtenidos para este onjunto de datos se han enontrado onlos métodos kernel desritos: SVM, LS-SVM y RVM. Es neesario destaar sin embargo,la importania que tiene la optimizaión de parámetros, espeialmente la anhura delkernel gaussiano para los resultados �nales. Este heho será tratado ampliamente enel siguiente apítulo. En uanto a la omparaión entre estos métodos kernel destaanligeramente las SVM y las LS-SVM frente a las RVM.Respeto al número de operaiones neesarias, se ha seleionado aquellos lasi�a-dores optimizados por ross-validation. La tabla (4.4) muestra la media de operaionesneesarias para evaluar ada muestra. Esta media se ha obtenido promediando el nú-mero de operaiones neesarias para evaluar una muestra dados los lasi�adores deun experimento. La primera onlusión que se obtiene al observar la omparaión deresultados es la gran diferenia que existe entre los métodos lineales y los no lineales.



144 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónAunque para este dataset en onreto los resultados de preisión, o de forma equiva-lente de error obtenido, desaonsejan el uso de lasi�adores lineales, se debe destaarque el número de operaiones neesarias es varios órdenes de magnitud menor que parael resto de lasi�adores.Las redes fuzzy artmap y SIMCA presentan un orden de operaiones notablementeinferior al resto de lasi�adores no lineales. Random forest es un método que solo ne-esita omparaiones para poder determinar la lase de una muestra, aunque el númerode éstas es bastante elevado. Sin embargo, la omparaión más interesante se puedeenontrar en los métodos kernel. Se puede observar ómo las LS-SVM, que proporio-naban ligeramente mejores resultados que las SVM o las RVM, neesitan un orden deoperaiones muy elevado, solo omparable a las neesarias por las redes neuronales debase radial. Es neesario omentar que no se ha utilizado ningún algoritmo de poda,que podría haer desender el número de operaiones neesarias, ya que en este asopierden su ventaja en la omparaión de exatitud media. Tal omo se planteaba enla teoría, las RVM presentan un número de vetores relevantes inferior al número devetores soporte en las SVM, aunque su entrenamiento requiere muho más tiempo,del orden de horas, y no alanzan las tasas de aierto de las SVM.Los siguientes onjuntos de datos en ser examinados serán los proedentes de lalasi�aión de vinos proedentes de espetrofotometría UV-VIS de baja resoluión. Aligual que en el apítulo 3 estos onjuntos de datos se han separado onsiderando losvinos blanos por un lado y los vinos tintos en el otro aso. Los resultados de exatitudse 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 seleionar el lasi�ador menos omplejo quesea apaz de obtener buenos resultados (Oam's razor) [Duda00℄. Destaan el malomportamiento de los métodos SIMCA y PLS-DA, pese a que son métodos muyextendidos en el reonoimiento de señales espetrosópias.Si se atiende al número de operaiones promedio para evaluar una muestra, desritoen las tablas (4.7) y (4.8), no hay duda de que para estos onjuntos de datos la seleiónde lasi�adores lineales es muho más adeuada.Los restantes onjuntos de datos se diferenian de los anteriores en que la infor-maión a lasi�ar proviene de diferentes sensores onurrentes. Para poder integrarla informaión de todos ellos se ha seguido una estrategia onsistente en onatenar lainformaión de los sensores y formar un únio vetor.El primero de los onjuntos multisensoriales estudiados es el proedente del análisispor inyeión en �ujo (FIA) que fue expliado en el apítulo anterior. En la tabla (4.9) sepueden apreiar los resultados de exatitud on los diferentes lasi�adores. En este asose obtienen unas tasas de aierto altas para todos los lasi�adores menos para las redes



4.5. Comparativa de lasi�adores 145Optimizaión Optimizaión OptimizaiónClasi�ador Cross- Bootstrap BootstrapValidation .632 .632+FLD 0.901 0.901 0.901
kNN 0.731 0.731 0.731Pereptrón Multiapa 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 Blanosfuzzy artmap y para el método SIMCA, para los que la tasa de aierto no es aeptable.El omportamiento de los lasi�adores lineales es bastante bueno y requieren de unnúmero de operaiones muy bajo, re�ejado en la tabla (4.10). Por otro lado, los métodosno lineales inrementan la tasa de aierto hasta en un 5% respeto a los métodos linealesaunque requieren una arga omputaional muy superior omparados on estos últimos.Dependiendo de las neesidades de tasa de aierto y requerimientos de tiempo de test,se optará por la soluión más adeuada.Es importante destaar la in�uenia que tiene el ajuste de los parámetros en los mé-todos kernel, ya que uando se ejeutan estos métodos sin optimizaión de parámetroslos resultados pueden ser inferiores a los onseguidos on los métodos lineales.Los resultados para el onjunto de datos proedente de la ilovotiamperometríapueden 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 enontramos en las redes fuzzy artmap,mientras que los mejores resultados los enontramos para las LS-SVM. Sin embargo,tal omo se puede apreiar en la tabla (4.12), este último método requiere de un númerode operaiones muy superior a sus ompetidores diretos. Se puede apreiar ómo elmétodo RVM proporiona unos resultados muy eranos a los onseguidos on SVM



146 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónOptimizaión Optimizaión OptimizaiónClasi�ador Cross- Bootstrap BootstrapValidation .632 .632+FLD 0.882 0.882 0.882
kNN 0.772 0.772 0.772Pereptrón Multiapa 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 operaiones en un orden de magnitud inferior a lasrequeridas por estos métodos.El último onjunto de datos analizado es el proedente del CSIC, uyos resultadosse muestran en la tabla (4.13). Se puede apreiar ómo no se han onseguido elevadastasas de aierto on ninguno de los métodos, debido a la naturaleza de los datos. Sinembargo, hay que destaar 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 diferenias 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 respeto al resto de métodos. También sedestaa el peor omportamiento de random forest on este onjunto de datos respetoa los métodos anteriores uando utilizan un kernel gaussiano.El número de operaiones se presenta en la tabla (4.14) y se puede observar ómoen este aso las RVM no distan tanto del número de operaiones máximo, que omoen los asos anteriores, se produe para las LS-SVM. Este omportamiento es lógio,ya que al ser un problema de lasi�aión difíil el número de vetores relevantes en elonjunto de entrenamiento aumenta de forma notable.En la siguiente seión se hará un análisis estadístio de los resultados obtenidospara �nalmente enuniar las onlusiones sobre los métodos de lasi�aión empleados.



4.5. Comparativa de lasi�adores 147Clasi�ador Compara- Sumas Multiplia- Noiones -iones linealesFLD 6.00 366.00 366.00 0.00
kNN 28.29 5.15 x 103 5.20 x 103 0.00Pereptrón Multiapa 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 Operaiones para el Conjunto de Blanos on parámetrosoptimizados4.5.2. Test de signi�aniaEn la seión anterior se mostró la media de la tasa de aierto 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 neesario validar estos resultados de formaque las onlusiones de la seión anterior, basadas en las omparaiones entre mediasde tasas de aierto, tengan signi�ado estadístio. Para tal �n se han realizado lostest de Wiloxon y t-test por ada pareja de las�adores. Sin embargo, para ganar enlaridad en los resultados presentados, en esta seión solo se muestran los test entrelasi�adores que mejor omportamiento han tenido en ada aso. El objetivo de estaparte es veri�ar que la diferenia entre medias tiene signi�ado estadístio. La hipóte-sis nula, según la uál no existe diferenia estadístia entre dos lasi�adores, no podráser rehazada si:En el aso del test Wiloxon, uando el valor del estadístio z, desrito en laeuaión (4.16), tenga un valor superior a -1.96. En las tablas se visualiza el valorde −z para failitar 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 diha probabilidad semostrará en tanto por iento para failitar su visión.



148 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónClasi�ador Compara- Sumas Multiplia- Noiones -iones linealesFLD 8.00 488.00 488.00 0.00
kNN 66.00 1.20 x 104 1.21 x 104 0.00Pereptrón Multiapa 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 Operaiones para el Conjunto de Tintos on parámetrosoptimizadosEn las tablas de resultados se han marado en negrita las situaiones en las que lahipótesis nula no puede ser rehazada y por tanto las diferenias halladas en la mediade la exatitud no son estadístiamente válidas.Los resultados para el onjunto de medida de aloholes se muestran en la tabla (4.15)donde el test de Wiloxon valida asi todas las omparaiones entre medias, mientrasque el t-test asegura que algunas de ellas no pueden ser onsideradas. Sin embargo,ambos test validan estadístiamente que el mejor omportamiento lo presentan lasLS-SVM seguidas de las SVM-RBF. El algoritmo de los k veinos más eranos seomporta peor estadístiamente que el resto de métodos re�ejados en diha tabla.Respeto a los onjuntos de datos proedentes de espetrofotometría UV-VIS paradisernir la denominaión de origen de los vinos blanos y tintos, enontramos en lastablas (4.16) y (4.17) que no existen diferenias estadístias entre los métodos linealesque mejor omportamiento han tenido, por lo que no se puede onluir uál de ellostiene un mejor omportamiento. Sin embargo, existe diferenia respeto a los otrosmétodos que mejor omportamiento presentan, en este aso las SVM on kernel nolineal y las fuzzy artmap.Respeto al onjunto obtenido mediante ténia FIA para lasi�ar vinos, no existendiferenias entre las LS-SVM y las SVM ambas on kernel RBF, pero existen difereniasentre estos dos métodos y los demás.



4.5. Comparativa de lasi�adores 149Optimizaión Optimizaión OptimizaiónClasi�ador Cross- Bootstrap BootstrapValidation .632 .632+FLD 0.908 0.901 0.911
kNN 0.889 0.893 0.878Pereptrón Multiapa 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 Multiplia- Noiones -iones linealesFLD 4.00 800.00 800.00 0.00

kNN 43.00 2.58 x 104 2.58 x 104 0.00Pereptrón Multiapa 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 Operaiones para el Conjunto de FIA on parámetrosoptimizados



150 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónOptimizaión Optimizaión OptimizaiónClasi�ador Cross- Bootstrap BootstrapValidation .632 .632+FLD 0.899 0.899 0.899
kNN 0.935 0.934 0.934Pereptrón Multiapa 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 Multiplia- Noiones -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 0.00Pereptrón Multiapa 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 Operaiones para el Conjunto de CV on parámetrosoptimizados



4.5. Comparativa de lasi�adores 151Optimizaión Optimizaión OptimizaiónClasi�ador Cross- Bootstrap BootstrapValidation .632 .632+FLD 0.650 0.650 0.650
kNN 0.792 0.775 0.775Pereptrón Multiapa 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 Multiplia- Noiones -iones linealesFLD 3.00 360.00 360.00 0.00

kNN 29.00 1.04 x 104 1.05 x 104 0.00Pereptrón Multiapa 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 Operaiones para el Conjunto de CSIC on parámetrosoptimizados
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Wilox. 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 Wiloxon y T-test para el onjunto Aloholes

Wilox. 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 Wiloxon y T-test para el onjunto Blanos
Wilox. 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 Wiloxon y T-test para el onjunto Tintos



4.5. Comparativa de lasi�adores 153Wilox. 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 Wiloxon y T-test para el onjunto FIAWilox. 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 Wiloxon y T-test para el onjunto CVPor último, para el onjunto de ilovoltiamperogramas, se validan todas las dife-renias obtenidas entre las medias a exepión de la existente entre random forest ylas RVM.En resumen, podemos apreiar ómo muhas de las onlusiones sobre qué métodose omporta mejor han sido validadas mediante los test de signi�ania, neesarios porotra parte para aseverar la superioridad de un método sobre otros.4.5.3. Conlusiones sobre los métodos de lasi�aiónLos diferentes métodos de lasi�aión empleados en la revisión bibliográ�a hansido probados on diferentes onjuntos de datos, validando los resultados de forma es-tadístia y analizando el número de operaiones neesarias. A partir de estos resultadosse destaan una serie de onlusiones importantes:Existen onjuntos de datos donde los únios métodos aeptables 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



154 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónredes neuronales de base radial y random forest. Los resultados obtenidos por losalgoritmos kNN y los pereptrones multiapa son ligeramente inferiores, mientrasque los obtenidos por los métodos lineales no son aeptables para iertos onjuntosde datos, omo se ha demostrado para la lasi�aión de aloholes basada ensensores termomodulados de SnO2 y el onjunto de datos de sensores de gasestóxios proedente del CSIC.La anterior onlusión 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, inluidos los itadosomo mejores lasi�adores para problemas difíiles. Puesto que el número deoperaiones 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 onlusión lara de este apartado es que son óptimos en alguno delos problemas expuestos omo es la lasi�aión de vinos por espetrofotometríaUV-VIS.Existe un terer grupo de experimentos para los que se ha obtenido un resultadoaeptable para los métodos lineales pero ligeramente inferior a los obtenidos onmétodos no lineales. Sin embargo, atendiendo al número de operaiones neesa-rias, los métodos lineales superan a ualquier otro tipo de lasi�ador. En estosonjuntos de datos, se debería estableer qué tasa de error resulta admisible y losrequisitos en número de operaiones.Algunos de los métodos más extendidos, sobre todo en el ampo de la lenguaeletrónia, omo son SIMCA y PLS-DA proporionan resultados regulares paraalgunos de los onjuntos empleados y no aeptables para otros. Esta onlusión esespeialmente relevante si se tiene en uenta que en gran parte de los programasomeriales para el análisis de sistemas de nariz y lengua eletrónia son los úniosmétodos de lasi�aión onsiderados.En los métodos kernel onsiderados (SVM, RVM, LS-SVM y las redes neuronalesde base radial), la optimizaión de parámetros juega un papel fundamental enla tasa de aierto �nal. Si esta optimizaión no se lleva a abo, los resultadospueden ser peores que otros métodos de lasi�aión.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-vania estadístia diha mejora. Por ontra, el número de operaiones neesariases muy superior a las neesarias para determinar una nueva muestra frente a lasSVM y espeialmente frente a las RVM. Este heho es debido a que no se utiliza



4.6. Seleión de araterístias 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 aierto. Por otro lado, las RVM proporionan tasas de aiertomás bajas pero on un número de operaiones kernel signi�ativamente reduido.Random forest es un método que funiona bastante bien, tanto para onjuntosde datos separables no linealmente omo aquellos en los que prevalee el uso delasi�adores lineales. Las operaiones requeridas son todas omparaiones, porla propia naturaleza del algoritmo. Sin embargo, aunque este tipo de operaionesse viera reduido quedaría muy lejos del número de operaiones neesarias paraun lasi�ador lineal. Por otro lado, en aquellas apliaiones donde se requie-ren métodos no lineales y tasas de aierto altas, son ligeramente superiores losmétodos kernel.El método propuesto de entrenamiento inremental de las LS-SVM no in�uye enlos resultados obtenidos, ya que los lasi�adores obtenidos son los mismos y elnúmero de operaiones para la fase de test no varía. Sin embargo, es un métodoadeuado para no tener que volver a entrenar sobre todo el onjunto de datos.También proporiona una herramienta útil para la seleión de los patrones quedeben formar parte del onjunto de entrenamiento.4.6. Seleión de araterístiasComo se desribe en el apítulo 2, para de�nir formalmente la seleión de arate-rístias, supongamos que tenemos un onjunto X de l muestras, teniendo ada una deellas iniialmente m araterístias. El problema de la seleión de araterístias on-siste en enontrar un subonjunto de araterístias óptimas, de forma que los nuevosvetores tendrán d araterístias on d < m. La seleión de araterístias se reali-za mediante una funión de riterio o funión objetivo J (D), donde D es una de lasposibles ombinaiones on d elementos seleionados de las m araterístias totales.Entre los métodos expuestos en la revisión bibliográ�a destaan los siguientes:Sequential Fordward Floating Searh. (SFFS)Sequential Bakward Floating Searh. (SBFS)Algoritmos genétiosSimulated annealingAunque en la revisión bibliográ�a se expusieron más métodos, se indió ómo losmétodos enumerados tendían a soluionar los problemas de los anteriores, por lo que



156 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónen este apartado solo onsideraremos estos métodos omo métodos lásios de seleiónde araterístias. Este tipo de algoritmos proeden del ampo del reonoimiento depatrones y no tienen en uenta las posibles orrelaiones existentes entre las muestrasadyaentes. En el apítulo 3, se expusieron diversas medidas de extraión de pará-metros de las señales dinámias, de forma que puedan onstruirse lasi�adores mássenillos. Cualquiera de los algoritmos expuestos anteriormente puede ser apliado so-bre este tipo de patrones proedentes de la extraión de araterístias dinámias,de forma que se determinen uáles de dihos parámetros resultan relevantes para elproblema de lasi�aión bajo estudio.Cuando se trabaja on señales de tipo RAW, además de realizar lasi�adores mássenillos, la seleión de araterístias puede tener una utilidad de extrema importan-ia, onsistente en determinar dónde se enuentra la informaión útil, on el objetivode mejorar la tenología de la parte de los sensores. Así, dependiendo del tipo de señalque estemos onsiderando, podemos analizar:Señales espetrosópias En este aso estaremos interesados en determinar qué lon-gitudes de onda onsiguen una mayor disriminaión. La instrumentaión on unalto grado de preisión en todo el espetro es muy ostosa, por lo que debemosonentrarnos en aquellas zonas del espetro realmente útiles.Señales termomoduladas Para este tipo de señales se busan las temperaturas detrabajo que permiten una mejor lasi�aión del problema. El objetivo en esteaso es doble: por un lado, se puede ajustar el sensor para que úniamente trabajea las temperaturas de interés, no sometiendo al mismo a temperaturas más altas sino es preiso. Por otro lado, un barrido ompleto en temperatura está relaionadoon una señal que ataa al heater que durará más tiempo uanto mayor seael rango de temperaturas a estudiar. El heho de enontrar las temperaturasrelevantes se tradue en disminuir el periodo de las señales de termomodulaión.Cilovoltiamperogramas En este aso estamos interesados en onoer qué tensio-nes debemos apliar a los sensores. Además de reortar el tiempo de barrido,onseguiremos no someter a los sensores a tensiones extremas si no es neesario,alargando la vida de los mismos.Sistemas FIA El interés en este tipo de sistemas se entra en el tiempo de inyeiónneesario y en el periodo de reuperaión hasta poder inyetar un nuevo bolo deanalito. El ajuste de estos tiempos hae que la seleión de araterístias sea deespeial relevania.Sin embargo, los métodos propuestos en la revisión bibliográ�a, al tratar los pa-trones omo vetores formados por elementos independientes, realizan su búsqueda



4.6. Seleión de araterístias 157teniendo en uenta la presenia o ausenia de ada araterístia individual. Adiional-mente, el número de ombinaiones uando se onsideran las señales en formato RAWes tan sumamente elevado que las soluiones devueltas, aún mejorando el problemadesde un punto de vista estrito de reonoimiento de patrones, aportan poo a laomprensión de las señales en el sentido arriba desrito. En la �gura (4.7) se representala soluión de las araterístias devuelta por ada uno de los métodos anteriormentemenionados para el problema de lasi�aión de vinos blanos, dibujando adiional-mente varias muestras representativas de las señalaes de ada lase y franjas osuraspara aquellas longitudes de onda que resultan desartadas en el proeso de seleiónde araterístias. En las �guras (4.7(a)) y (4.7(b)) la búsqueda se ha realizado on losmétodos SFFS y SBFS respetivamente, �jando el número de omponentes a un valorde 20. En las �guras (4.7()) y (4.7(d)) se han utilizado algoritmos genétios y simula-ted annealing, obteniendo el mejor resultado tras haber sido evaluadas un mínimo de1000 ombinaiones de forma guiada según el algoritmo utilizado.

(a) SFFS. (b) SFBS.

() Algoritmos genétios. (d) Simulated annealing.Figura 4.7: Seleión de araterístias para espetrofotogramas de vinos blanos.



158 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónSe puede apreiar ómo la informaión proporionada por estos algoritmos no esonluyente respeto dónde se enuentra la informaión útil, inluso puede induir aonsiderar informaión 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 destaar que, aunque enla �gura las longitudes de onda más alta pareen ser nulas, existen ligeras difereniasuando se normalizan los datos respeto del máximo de ada araterístia. En losmétodos aleatorios, además de no mostrar laramente la informaión sobre qué bandasde longitudes onda deben ser seleionadas, surge el problema de desonoer el númerode evaluaiones neesarias para detener el algoritmo.4.6.1. Método propuestoEl objetivo del método de seleión de araterístias propuesto es obtener la in-formaión que mejor explique el problema, on un mínimo número de araterístiasy onseguir que diha informaión pueda ser utilizada para determinar las zonas deinformaión relevante del problema de lasi�aión.En lugar de onsiderar ada araterístia omo un elemento aislado del patrón,el método onsidera bloques de informaión que son desartados a medida que se vaomprobando que no son útiles o se van re�nando a medida que transurre el algoritmo.Los oneptos de bloques de araterístias y veindad de los mismos son la parte másimportante del algoritmo, oinidiendo on el objetivo de seleionar zonas relevantes.El algoritmo onsta de los siguientes pasos:1. Se iniializan 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 unonjunto iniial de bloques B1 = {b (1) , b (2) , ..., b (q)}. Cada uno de los bloquesontendrá un onjunto de araterístias asoiados. En este paso se maran todoslos bloques on estado ativo.3. Para los bloques que no han sido desartados, se enuentra la mejor ombinaión
Cn de bloques presentes/ausentes que maximie la funión riterio J (Cn). Dihamejor ombinaión tendrá asoiado un número de araterístias no desartadas
NC.4. Si se da una de las siguientes ondiiones:

Jbest < J (Cn)
Jbest = J (Cn) y NC < NCbestSe almaena el resultado omo mejor resultado hasta ahora:
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Jbest ← J (Cn)
Cbest ←Cn

NCbest ←NC5. Se omprueba si el bloque on más araterístias del onjunto Bn ha alanzadoel mínimo deseado. Si diho punto ha sido alanzado, se devuelve la ombinaiónde araterístias Cbest. Si no se ha alanzado diho punto el algoritmo prosigue.6. Se genera un nuevo onjunto Bn+1 a partir de la división de los bloques delonjunto 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 alulado mediante las siguientes reglas:a) Si el bloque bn (h) tenía el estado de eliminado, sus desendientes bi
n+1 (h) y

bd
n+1 (h) quedan marados omo eliminados.b) Si el bloque bn (h) tenía el estado de ativo, sus desendientes bi

n+1 (h) y
bd
n+1 (h) quedan marados omo ativos si el bloque bn (h) estaba presenteen la ombinaiónCn. En aso de que no estuviera presente, los desendientestendrán el estado de suspendidos.) Si el bloque bn (h) tenía el estado de suspendido sus desendientes bi

n+1 (h)y bd
n+1 (h) quedan marados omo ativos si el bloque bn (h) estaba presenteen la ombinaión Cn. En aso de que no estuviera presente:El bloque bi

n+1 (h) se marará omo suspendido si el bloque bd
n+1 (h − 1)está marado omo ativo. En aso ontrario o en el aso h = 1 el bloque

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

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

n+1 (h) se mara omoeliminado.Una vez generada la división, se onsidera n = n + 1 y se proede on el nuevoonjunto de bloques reados. Se repite el algoritmo desde el paso 2.En el paso 2 se busa la ombinaión de los bloques no eliminados que proporioneun mejor resultado según la funión riterio J(Cn). En nuestro aso, diha funiónriterio medirá la media de aierto de un onjunto de datos dado al que se le apliael proedimiento de validaión ruzada on ino divisiones. Además de la mejor tasade aierto, en igualdad de ondiiones, la funión J(Cn) seleiona aquella ombina-ión que tenga asoiadas un menor número de araterístias seleionadas. Cuando



160 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónel número de bloques onsiderado es inferior a nueve, se prueban todas las posiblesombinaiones on exepión de la ombinaión nula por areer de sentido. Si el nú-mero de bloques es superior, se ejeuta un algoritmo genétio para estimar la mejorombinaión. Diho algoritmo genétio tendrá los siguientes parámetros:Número de individuos por ada generaión = 2 x Número de bloques onsidera-dos.Número máximo de generaiones = 20.Algoritmo de seleión para el rue mediante ruleta, donde ada individuo ten-drá una probabilidad de seleión proporional al ranking que haya oupado susoluión en la generaión evaluada.Probabilidad de mutaión P = 0,01.Reemplazo on estrategia elitista, donde la siguiente poblaión también ontendrálas ino mejores soluiones de la generaión anterior.Para la formaión de la poblaión iniial, se onsideran las siguientes ombina-iones para formar la mitad de la poblaión:� Todos los bloques no eliminados.� Solo los bloques on estado ativo.� Todos los bloques on estado ativo y los que tienen estado suspendido seinluirán o no mediante una funión aleatoria.El resto de bloques, hasta ompletar el número de individuos de la generaiónse forman aleatoriamente, no permitiendo la ombinaión nula por areer desentido. En ualquier aso, un agente supervisa que en la primera generaión noexistan dos individuos iguales.En la �gura (4.8) se expone un ejemplo del método propuesto apliado sobre elonjunto de separaión de vinos blanos por espetrofotometría UV-VIS. Al igual quese hizo en la �gura (4.7) se han representado una serie de muestras araterístias deada 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 ombinaiones y se determina que la que mejor resultado proporiona es on-siderar úniamente el primer bloque (�gura 4.8(a)). Dado que es la primera evaluaióndel algoritmo se guarda omo ganadora la división de bloques atual. A ontinuaiónse dividen los bloques, marando omo ativos los desendientes del primer bloque yomo suspendidos los desendientes 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 apliaión del algoritmo de seleión de araterístias propues-to.



162 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónse enuentran en la ombinaión ganadora y estaban marados omo ativos (�gura4.8(b)). Puesto que no hay bloques eliminados en la atualidad, probamos las siguientes255 posibles ombinaiones orrespondientes a 8 bloques no eliminados. Como resulta-do de esta búsqueda enontramos presentes en la ombinaión ganadora solamente losdos primeros bloques (�gura 4.8()). Esta ombinaión no ha mejorado ni la tasa deaierto ni el número de araterístias anterior, por lo que no queda registrada omola mejor. Se realiza una nueva división de bloques, quedando omo ativos los des-endientes de los primeros bloques y omo eliminados los desendientes de los demása exepión del bloque adyaente a los que han resultado ativos, que mantiene suondiión de suspendido, marada on un tono de gris más laro (�gura 4.8(d). Hayque onsiderar que solo tenemos ino bloques ativos en este momento, por lo quese siguen probando todas las ombinaiones, resultando la ombinaión re�ejada en la�gura (4.8(e)) que mejora el resultado obtenido hasta ahora y además presenta menosaraterístias, por lo que se almaena omo ombinaión 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 desienden estaba marado omo ativo, pero no presente enla ombinaión ganadora. Los bloques desendientes de aquellos que estaban ativosy que han resultado presentes en la ombinaión ganadora se maran omo ativos.Sobre los desendientes del último bloque, que estaba marado omo suspendido porser adyaente a un bloque ativo, ontinua omo suspendido el nuevo bloque adjunto alos que se han determinado omo ativos, mientras que el otro desendiente es maradoomo eliminado (�gura 4.8(f)). Dado que el número de bloques no eliminados ahora esde nueve, se utiliza un algoritmo genétio para determinar la ombinaión ganadora,resultando ser la que se muestra en la �gura (4.8(g)). Como esta ombinaión ganadorano ha mejorado a la anterior almaenada y se ha llegado al �nal del algoritmo se de-vuelve la ombinaión ganadora re�ejada en la �gura (4.8(h)). Se puede observar ómoel resultado, además de onseguir mejores tasas de aierto, aporta una informaiónsobre las zonas a seleionar muho más ria que la mostrada en la �gura (4.7).En los asos en los que las señales proeden de diversos sensores, las divisionesse haen de forma aislada a ada señal, no onsiderando la veindad de los bloquesiniiales de una señal on otra.4.6.2. ResultadosEn esta seión se muestran los resultados obtenidos en omparaión on los algo-ritmos lásios de seleión de araterístias, mostrando el número de araterístiasresultantes, el número de evaluaiones neesarias para llegar a la soluión �nal, la tasade aierto de la soluión �nal y el parámetro ϕ que mide el nivel de veindad de lasoluión 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 araterístias seleionadas y la funión δ(i, i+1) será uno silas muestras i, i+1 de la soluión �nal son ontiguas y ero en aso ontrario. Medianteeste parámetro podemos identi�ar si el algoritmo de seleión de araterístias es-tá dando zonas de informaión o por el ontrario seleiona araterístias de formaindependiente.Como método de lasi�aión se ha empleado en todos los asos SVM on kernellineal o gaussiano, dependiendo del que onsiguiera una mayor tasa de éxito en adaonjunto en la omparaión 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-raión de lasi�aión. Esto se realiza para poder utilizar el onjunto de entrenamientoomo medida de la funión riterio que guía los algoritmos. Finalmente, los resultadosde tasa de aierto se realizan on un onjunto aislado de test.El algoritmo propuesto en la seión anterior, que onstituye una aportaión deesta tesis, se ha denominado Multi-Blok Feature Seletion (MBFS) y en las siguientestablas se ompara on los algoritmos SFFS, SFBS, algoritmos genétios y simulatedannealing. En los dos primeros asos, se �ja el número de araterístias a obtener, porlo que se han realizado pruebas on el mismo número de araterístias 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 genétios y simulated annealing se �ja el número de funio-nes a evaluar. En el aso de los algoritmos genétios se han realizado pruebas on unnúmero de evaluaiones orrespondiente a poblaiones on el doble de individuos porgeneraión que el número de araterístias a onsiderar y un número de generaionesorrespondientes a 20 y 30 generaiones (GA20G, SA30G). En el aso de simulatedannealing, el algoritmo utilizado es el desrito en [Llobet07℄, donde para ada tempe-ratura se realiza un número de evaluaiones igual a la dimensión del problema. Paratener las mismas evaluaiones que en el aso de los algoritmos genétios se opta por laevaluaión 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 blanos queha sido expuesto en las �guras (4.7) y (4.8) omo ejemplo en las seiones anteriores.Como se ha indiado, 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 seleiónde araterístias. Los resultados muestran ómo el algoritmo propuesto obtiene unatasa de aierto tan buena omo los algoritmos genétios on menos evaluaiones y unaagrupaión de araterístias muy superior a éstos. En [Baxter97℄ se señala ómo lainformaión más relevante sobre el ultivo de vinos blanos está ontenida en la banda



164 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónAlgoritmo Número de Número de Auray ϕaraterístias evaluaionesMBFS 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 seleión para el onjunto de datos de separa-ión de vinos blanos por espetrofotometría UV-VIS.de 240-400 nm. por la presenia en esta banda de ésteres de áidos hidroxiinámios. Labanda relevante enontrada para el algoritmo propuesto es de 260-380 nm. por lo quese puede omprobar la utilidad del algoritmo para enontrar bandas de informaiónonjuntas. Algoritmo Número de Número de Auray ϕaraterístias evaluaionesMBFS 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 seleión para el onjunto de datos de separa-ión de vinos tintos por espetrofotometría UV-VIS.En la tabla (4.21) se muestran los resultados para el onjunto de vinos tintos porespetrofotometría UV-VIS. En este aso, la tasa de aierto alanzada por el algoritmopropuesto es ligeramente inferior a los algoritmos genétios y simulated annealing esla misma, pero a diferenia de estos últimos, el número de araterístias en el algorit-mo propuesto es menor y la tasa de agrupamiento de araterístias es muy superior,



4.6. Seleión de araterístias 165indiando que la informaión relevante, además de las banda UV señalada para losvinos blanos, debe estar en las bandas superiores a 700nm donde se sitúa el infrarrojoerano. El heho de enontrar esta informaión relevante en esta zona se debe a ladeteión de omponentes fenólios, que omo se demuestra en [Gomez04℄ son depen-dientes del tipo de uva utilizada y la forma de ultivar la vid, lo que está estrehamenterelaionado on la denominaión de origen.
Algoritmo Número de Número de Auray ϕaraterístias evaluaionesMBFS 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 seleión para el onjunto de datos de separa-ión de Aloholes.

En las tablas (4.22), (4.23) y (4.24) se muestran los resultados tras apliar el algo-ritmo a los onjuntos de aloholes, ilovoltiamperogramas y ténias FIA respetiva-mente. En todas las tablas podemos apreiar ómo se veri�a un omportamiento muysimilar del algoritmo propuesto respeto a la tasa de aierto onsiderada pero un nú-mero muho menor de evaluaiones y fator de araterístias ontiguas muy superior,lo que signi�a que efetivamente se están seleionando bloques de araterístias.Respeto a la tabla (4.25) podemos ver ómo en todos los asos seleiona unagran antidad de muestras respeto del total de 124 posibles. Esto hae que el mejoromportamiento se enuentre en el algoritmo SFBS en uanto a número de evaluaiones.Podemos ver ómo el grado de araterístias ontiguas es muy elevado en todos losasos, no destaando espeialmente el algoritmo propuesto. Este resultado es lógio,ya que si los algoritmos lásios seleionan un número de araterístias próximo a latotalidad es lógio que muhas de ellas sean ontiguas.



166 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónAlgoritmo Número de Número de Auray ϕaraterístias evaluaionesMBFS 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 seleión para el onjunto de datos de separa-ión de vinos por ilovoltiamperometría.Algoritmo Número de Número de Auray ϕaraterístias evaluaionesMBFS 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 seleión para el onjunto de datos de separa-ión de vinos mediante ténia FIA.4.7. Resumen de las aportaiones realizadas en el a-pítuloLa primera aportaión que se ha realizado en este apítulo ha sido la de estableeruna metodología de omparaión entre los diferentes métodos de lasi�aión enontra-dos en la revisión bibliográ�a y los propuestos en este apítulo. Esta metodología esabsolutamente neesaria para busar la optimizaión de los parámetros mejores de adalasi�ador y realizar una validaión estadístia 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



4.7. Resumen de las aportaiones realizadas en el apítulo 167Algoritmo Número de Número de Auray ϕaraterístias evaluaionesMBFS 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 seleión para el onjunto de datos de gasestóxios proedente del CSIC.proeso un número de vees que permita garantizar los resultados. Como resultado dela apliaión de diha 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 failidad, quedando muy bien situados en todos los asos.Como segunda aportaión se han introduido en la nariz y lengua eletrónia dosmétodos nuevos en el estado del arte del reonoimiento de patrones omo son lasmáquinas de vetores soporte por mínimos uadrados y las máquinas de vetores re-levantes. Estos métodos ya han sido probados en otros ampos y sus araterístiasiniiales aonsejan su apliaión a los sistemas de nariz y lengua eletrónia. En el pri-mer aso demuestran alanzar tasas de aierto superiores en algunos asos al resto delasi�adores, pero el número de operaiones que preisan en la parte de test es elevado.En el segundo aso, no onsiguen tan buenas tasas de aierto omo las anteriores o lasSVM, pero el número de operaiones neesarias para la fase de test es sensiblementemás reduido.Se ha propuesto un algoritmo de aprendizaje inremental para las LS-SVM, basadoen las desomposiiones Cholesky y las propiedades de diha desomposiión. Estealgoritmo puede ser muy útil para no tener que reentrenar todo el onjunto ada vez quese hae un nuevo experimento. Adiionalmente, mediante el aprendizaje inremental,se puede observar la relevania de una nueva muestra en el onjunto.Por último, se ha propuesto un nuevo algoritmo de seleión de araterístias porbloques on un doble objetivo. Por un lado trata de optimizar los lasi�adores, eli-minando la informaión que no es útil, de forma que se onstruyen lasi�adores onmenos arga omputaional y más exatos. Por otro lado, proporiona una informaión



168 Capítulo 4. Métodos de Clasi�aiónmuy útil para determinar qué zonas de las señales de entrada son las que están pro-porionando mejor informaión, siendo esto de gran importania para mejorar la partesensora.



Capítulo 5
Mejoras en las máquinas de vetoressoporte

En el apítulo anterior, en el que se realizó una omparaión entre los diferentesmétodos de lasi�aión, una de las onlusiones obtenidas es la �exibilidad que ofreenlos métodos kernel para la lasi�aión de señales proedentes de sistemas de nariz ylengua eletrónia, ya que permiten trabajar on kernels lineales uando el problemade lasi�aión puede ser resuelto omo tal o on kernels no lineales, de forma que paraaquellos problemas más omplejos se pueden onseguir tasas de aierto 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 aierto media on el primer método o en número de operaiones a evaluar en otrosasos uando se utilizan RVM. Sin embargo, dihas gananias suelen produirse inre-mentando el número de operaiones neesarias en el primer aso o deteriorando la tasade aierto en el segundo. Las SVM se sitúan omo una soluión de ompromiso, peroes onveniente reduir aún más el número de operaiones y profundizar en el ajuste delos hiperparámetros.A lo largo de este apítulo se proponen diversas ideas para onseguir una mejortasa de aierto de las SVM al tiempo que se redue el número de operaiones neesariopara 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 maximizaión de la tasa deaierto y reduión del número de operaiones. Aunque en las ideas expuestas se hablade su apliaión para las SVM, la extrapolaión a otros métodos kernel es en muhosasos inmediata.



170 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soporte5.1. Ajuste de hiperparámetros on métodos estadís-tiosUna de las onlusiones más importantes del apítulo anterior era la importaniadel ajuste de los parámetros del kernel a utilizar y de la onstante C denominadoshabitualmente hiperparámetros de una SVM [Sholkopf01℄ y omo se ha heho en elanterior apítulo se utiliza la notaión θ para referirnos al vetor de hiperparámetrosasoiado. En los apítulos anteriores de esta tesis, el proedimiento de optimizaión deestos parámetros ha sido optimizar ada uno de ellos por separado, lo que presuponela independenia de todos los hiperparámetros. Sin embargo, esta suposiión no esorreta desde un punto de vista teório, ya que la onstante de regularizaión Controla la importania en el funional (2.57) de los errores y éstos toman más o menosvalor dependiendo de los parámetros del kernel.Hay que destaar que el uso de kernels más omplejos requiere de una optimizaiónde mayor número de variables. Así, supongamos que tenemos la informaión proedenteompuesta de un sistema on j sensores. En lugar de utilizar la estrategia de onate-naión del apartado anterior podemos deir que ada patrón estará formado por unamatriz X = {x1,x2, ...,xj}, donde ada uno de los vetores xi ontiene la informaióndel sensor i. La versión del kernel RBF neesario para poder apliar 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 inluir también a los sistemas ompuestos porun únio sensor uya informaión ompone un patrón x ∈ Rd, pero ponderar adaaraterístia por una sensibilidad diferente utilizando un kernel del estilo:

κ (x,y) = exp( d∑
i=1

γi (xi − yi)2) (5.2)Esta ténia, onoida omo determinaión de relevania automátia (ARD de Au-tomati Relevane Determination) [Grandvalet02℄, proporiona también un métodopara onoer la importania de las araterístias y omponer un esquema de seleióny extraión de las mismas.Antes de proeder al proeso de optimizaión de los hiperparámetros θ, se de�niránalgunos de los estimadores del error propios de las SVM para poder optimizar éstos.



5.1. Ajuste de hiperparámetros on métodos estadístios 1715.1.1. Estimadores del error on SVMAdemás de los estimadores del error tradiionales que se vieron en el apítulo ante-rior omo la estimaión hold-out, el error ross-validation o el estimador bootstrap, seve a ontinuaión una serie de estimadores propios de las SVM que tratan de estableerotas al error leave-one-out (LOO).5.1.1.1. La ota Radius-MarginAl estar alulando el error en una SVM, uno de los aspetos deseables sería re-laionar la estimaión del rendimiento on los oneptos de generalizaión del error yminimizaión del riesgo estrutural expuestos y que sirven omo base para la teoría delos lasi�adores basados en vetores soporte. Una de las primeras aportaiones en estesentido se propone en [Bartlett98℄ indiando que existe una onstante k para la uál elerror de generalizaión 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 enierra todos los patrones deentrenamiento, M es el margen de separaión entre lases, l es el número de patronesonsiderado y a es el número de muestras de entrenamiento inorretamente lasi�a-das. Esta generalizaión del error se enuentra relaionada on la dimensión VC quesirve de base para la maximizaión del margen. Vapnik [Vapnik98℄ relaiona el error degeneralizaión de la euaión (5.3) on el error leave-one-out y establee 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 enierra todos los puntos. Si bien en el espaio deentrada de los patrones de entrenamiento no es posible atuar sobre el radio, uandoapliamos un kernel se debe reordar que implíitamente se produe una transforma-ión de los datos haia un espaio de Hilbert. Los hiperparámetros propios del kernelhaen que el radio de la hiperesfera menionada varíe en funión de los mismos. Elálulo del radio de la hiperesfera se propone en [Shawe-Taylor04℄ omo un problemade optimizaión uya resoluión puede ser efetuada on ligeras modi�aiones por losalgoritmos de soluión del problema de optimizaión propio de las SVM.La importania de la ota Radius-Margin es que establee una relaión entre lateoría de minimizaión del riesgo estrutural, el rendimiento de una SVM y establee



172 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soportela asoiaión on el error leave-one-out. Sin embargo, su formulaión se hae suponiendoúniamente onjuntos separables on un parámetro C =∞. Aunque existen estimadoresomo los desritos en [Duan03℄ o [Chung03℄ éstos requieren suponer que los patronesestán distribuidos de forma esféria, por lo que hay que haer una serie de ajustes queomplian el uso de esta ota del error.5.1.1.2. El estimador ξαAl igual que la ota Radius-Margin, el estimador ξα [Joahims00℄ 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 funión de deisión
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 funión de deisión 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 proeso leave-one-out, una muestra xp produirá error si ypf p (xp) < 0 ypor tanto, solo se puede produir 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)Aproveharemos que en el aso de las SVM, solo los vetores soporte pueden in-troduir error en el proeso leave-one-out. Los vetores soporte tipo 1 (0 < α0

p < C) seenuentran sobre el margen y por tanto la desigualdad KKT para ellos se transformaen igualdad. Esto hae que ypf 0 (xp) = 1 y por tanto la desigualdad (5.9) implia queun vetor soporte de tipo 1 solo puede ometer error si se umple
α0

pκ (xp,xp) + αpB
2 ≥ 1, xp ∈X0

sv1 (5.10)



5.1. Ajuste de hiperparámetros on métodos estadístios 173Dado que se ha impuesto la ondiión B2 ≥ κ (xi,xi) la expresión anterior puedeser simpli�ada omo
2α0

pB
2 ≥ 1, xp ∈ X0

sv1 (5.11)Para vetores 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 vetores soporte tipo 1, tendremosque los vetores soporte tipo 2 solo pueden ometer error en el proeso de leave-one-outsi umplen
2α0

pB
2 ≥ 1 − ξ0

p , xp ∈X0

sv2 (5.12)Puesto que para los vetores 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 vetores soporte que satisfagan la ondiión anterior podrán pro-duir error en el proeso leave-one-out. Esto nos establee 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, proporiona un método rápido de desartar vetoressoporte en el proeso leave-one-out total.5.1.1.3. Estimador basado en SpanEn [Vapnik00℄ se introdue un nuevo estimador del error leave-one-out basado enun nuevo onepto denominado span (S) de los vetores soporte. Para entender esteonepto, supongamos que entrenamos un onjunto X on un kernel lineal y omoresultado se obtiene un subonjunto de vetores soporte Xsv on oe�ientes de La-grange asoiados α0 = {α0
1
, α0

2
, ..., α0

Nsv}. Dentro del subonjunto Xsv distinguiremosaquellos vetores 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)



174 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soportePara ada uno de los vetores soporte se de�ne el onjunto ∧p omo una ombinaiónlineal del resto de vetores soporte sujeta a restriiones:
∧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 separaión lineales andidatosa ser una soluión del problema de optimizaión de las SVM supuesto que no ambiael onjunto de vetores soporte, dado que se tiene que umplir la restriión:
Nsv∑
i=1

αiyi = 0 (5.18)Se de�ne el span de un vetor xp ∈Xsv omo la mínima distania que existe entreel vetor 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 vetor xp ∈Xsv1 introduirá error en el proeso 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 enierra todos los puntos.Por tanto, existe una ota superior del error produido 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 álulo exato del error LOO introduidopor los vetores tipo 1. Sin embargo diha ota onsidera que todos los vetores tipo2 introduen error en el proeso leave-one-out, lo que no es orreto. Por otro lado, elálulo del span de�nido según (5.19) es tan ostoso omo alular el error leave-one-outde una forma exata, además de tener que alular el diámetro de la hiperesfera máspequeña que enierra todos los puntos. Por este motivo, en [Chapelle02a℄ supone quedurante el proeso leave-one-out, al retirar un vetor soporte xp ∈ Xsv la soluión delentrenamiento on el onjunto X/p hae que los onjuntos Xsv1 y Xsv2 sean iguales ala soluión de entrenamiento on todos los vetores soporte, on la exepión del vetorretirado en el proeso leave-one-out. Esta suposiión hae que el error leave-one-out nosea exato, pero el álulo del span se pueda simpli�ar muho. Denominando omo

Ksv1 a la matriz kernel de los vetores 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 alula el span de los vetores soporte tipo 1 omo:
S2

p = 1

A (p, p) , 0 < αp < C (5.23)Bajo la aproximaión realizada sobre el mantenimiento de onjuntos de vetoressoporte, también es posible alular el span de los vetores soporte tipo 2 omo:
S2

p = κ (xp,xp) − vT
p Avp (5.24)donde vp es un vetor de dimensión n+1 on omponentes κ (xp,xi) , i ∈Xsv1 y uyoúltimo elemento es un 1.Una vez estimado el span de un vetor soporte, bajo la suposiión de que el onjuntode vetores soporte tipo 1 y tipo 2 se mantiene igual en el proeso 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. Funión de optimizaión propuestaEn el maro de esta tesis se propone una funión de estimaión del error que ade-más tendrá en uenta el número de vetores soporte asoiado a los hiperparámetrosdados. La funión de estimaión se basa en el álulo exato del error leave-one-outrealizado de forma e�iente mediante la apliaión de una serie de ténias que reduensensiblemente el número de operaiones a realizar.Partiendo de la ondiión del estimador ξα, durante el proeso leave-one-out solopueden produir error aquellos patrones que sean vetores soporte y umplan la on-diión (5.13). Por otro lado, aquellos vetores soporte de tipo 2, en los que αi = C,que resulten inorretamente lasi�ados en su entrenamiento produirán error segurodurante el proeso leave-one-out por lo que no es neesario realizar el entrenamientosin ada una de estas muestras. Esto hae que solo se deba omprobar una pequeñaparte del onjunto de entrenamiento.Para los vetores soporte que no umplan las ondiiones anteriores y por tantohaya que realizar su proeso leave-one-out se debe omprobar si introduen error, deforma que se umpla:
ypf (xp) = yp [l−1∑

i=1
α

p
i yiκ (xp,xi) + bp] < 0 (5.26)



176 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soportesiendo [αp, bp] el resultado del entrenamiento sin la muestra xp. La primera ténia queusaremos para reduir el oste omputaional del proeso leave-one-out es la téniaonoida omo la inserión de semilla del vetor αp (alpha seeding) y fue propuesta en[DeCoste00℄ y [Lee04℄. Sea el vetor αp una posible soluión iniial del problema deoptimizaión de las SVM, en un entrenamiento normal se parte del vetor αp nulo parallegar a la soluión �nal αp. En su lugar, en la ténia alpha seeding se parte de unaposible soluión del vetor �nal αp no nula, formada a partir del vetor enontrado enel entrenamiento on todas las muestras α0, de forma que el multipliador 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 multipliador de Lagrange va-ría respeto de ómo se realizaba en los trabajos anteriormente itados. El algoritmopropuesto para la ténia de inserión de semilla onsta de los siguientes pasos:1. Iniializar λp = 1, αp

i = α0
i ∀i ≠ p.2. Busar el vetor más próximo que umpla:

mı́n
i
∥xp −xi∥Sujeto a:

0 < α
p
i < C

yp = yi

(5.28)3. Si se umple la ondiión
α

p
i +α0

pλp < C (5.29)atualizamos los valores
α

p
i = α

p
i +α0

pλp

λp = 0
(5.30)Si no se umple la ondiión (5.29) se atualizan 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 vetores que umplan la ondiión impuesta en (5.28)se relaja la ondiión y se busan entre los vetores que umplan:
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α

p
i < C yp = yi (5.32)De esta forma, se parte de una soluión iniial próxima al vetor soluión �nal αpreduiendo el número de iteraiones medio neesarias para llegar a esta última.La segunda ténia apliada para aelerar el proeso es la reduión del onjuntode búsqueda o grupo de patrones que puede ambiar el valor de la semilla iniial.Esta ténia es onoida omo reduión del onjunto (shrinking) [Fan05℄ y se empleahabitualmente en el entrenamiento de las SVM. De�nimos la funión

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 únias muestras que pueden ambiar el valor de su multipliador α
p
i respetodel valor de la semilla iniial 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 reduir el tiempo de ómputo sobre el álulode aquellas muestras que preisan del entrenamiento del onjunto on exepión de lamuestra xp.Para mostrar las ualidades del método propueto, supongamos que del onjunto dedatos de lasi�aión de alholes 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 apliarlas ondiiones de estimador ξα y obviar aquellos vetores soporte tipo 2 que produenerror, solo hay que omprobar 32 vetores soporte mediante un entrenamiento ompleto.En la �gura (5.1(a)) se apreia el número de iteraiones neesarias para ada uno delos 32 lasi�adores en los que hay que entrenar y probar on el vetor soporte quese ha dejado fuera del proeso. Diho número de iteraiones para tres asos distintos:en el primero no se onsidera la ténia alpha-seeding, en el segundo se onsidera elmétodo alpha-seeding propuesto en [Lee04℄ y en el terer aso se onsidera el método



178 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soportede alpha-seeding propuesto en esta tesis. Se puede observar ómo el método propuestoproporiona resultados ligeramente mejores que el método propuesto en [Lee04℄, lo queha sido ontrastado para varios lasi�adores. Además, el método propuesto tiene laventaja de apliar la ténia de reduión del onjunto, de forma que para ada uno delos entrenamientos de la �gura anterior no es neesario 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 omparaión, se muestra en líneaontinua on l − 1 muestras on las que se trabaja en otros métodos diferentes delpropuesto.
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añ
o

p
ro

b
le

m
a

(b) Reduión en el onjunto de entrenamiento.Figura 5.1: Apliaión del método de álulo leave-one-out propuesto.Además de estimar el error, en el apítulo anterior se señalaba la importania dereduir el número de operaiones en la fase de test, lo que se onsigue en el aso de lasSVM teniendo que evaluar menos vetores soporte. Por tanto, el objetivo de la funiónpropuesta no solo es optimizar los hiperparámetros respeto al error estimado, sinotambién en uanto al número de vetores soporte proporionado. La funión propuestade optimizaión 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 elvetor de hiperparámetros que menor número de vetores soporte presenta, mientrasque para valores superiores se trata de minimizar en primer lugar el error y solo antedos ombinaiones on el mínimo error se seleionará aquella on menor número devetores soporte. Para formar la funión a optimizar desarrollada en (5.38) se ha apro-vehado que la funión de error leave-one-out es esalonada on una diferenia mínima



5.1. Ajuste de hiperparámetros on métodos estadístios 179de 1/l entre dos errores onseutivos y que la antidad Nsv/l ≤ 1, motivo por el que sesuma la antidad Nsv/l2 que será siempre menor que el esalón mínimo de la funiónde error leave-one-out.La apliaión de esta funión 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 apliableel kernel lineal. Si el error obtenido on diho lasi�ador no supera el valor µ esta-bleido se seleionará este kernel para ese lasi�ador binario, ya que solo se neesitael equivalente de un vetor soporte para evaluarlo. Si proede, se prueba on el kernelRBF apliando y se obtiene el error asoiado. En ualquier aso, si omo resultado dela optimizaión 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 desritos de optimizaión 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 álulo e�iente desritos enla seión anterior, se desribe a ontinuaión los métodos de búsqueda de los hiperpa-rámetros que minimizan dihos errores, analizando en ada uno de ellos sus ventajasy sus inonvenientes. Esta búsqueda puede realizarse onsiderando la variaión de losparámetros bien de forma lineal o de forma logarítmia.5.1.3.1. Método de rejillaLa búsqueda por rejilla o grid searh es el método más extendido uando no seonsidera ada parámetro de forma independiente. Para su ejeuión se disretiza elespaio 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 espaio de hiperparámetrosontendrá un número de ombinaiones N de�nido por:
N = h∏

i=1
mi (5.39)donde h es el número total de hiperparámetros a ajustar inluyendo el parámetro deregularizaión C. Para ada una de estas ombinaiones se deberá estimar el error degeneralizaión, 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 funión de evaluaión no tiene requisitos de derivabilidad y ademáspuede inorporar términos interesantes omo la inlusión del número de vetores so-porte propuesta en la seión anterior. La desventaja de este método es el númerode ombinaiones neesarias que hay que ejeutar para tener una buena resoluión.Existen variantes del mismo omo la búsqueda iterativa de rejilla [Gestel04℄, mostrado



180 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soporteen la �gura (5.2), donde se parte de un número de divisiones pequeño y se enuentrala ombinaión que mejor resultado obtenga. A ontinuaión se establee otra rejillauyos límites son los de la división ganadora en el paso anterior. Este proeso se puedeseguir iterando hasta onseguir una buena resoluión, pero puede aer fáilmente en unmínimo loal y su utilizaión para kernels on un número de hiperparámetros elevados,omo los propuestos en las euaiones (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. Optimizaión por desenso del gradientePara evitar los problemas planteados en la optimizaión por rejilla, algunos autoreshan sugerido utilizar una optimizaión por desenso del gradiente. Para poder empleareste método, la funión de evaluaión del error debe umplir dos premisas:La funión debe ser derivable al menos en un rango estableido para los hiperpa-rámetros.La derivada de la funión on respeto a los hiperparámetros debe ser onoidade antemano.En [Chapelle02b℄ se utiliza este método on las otas del span y radius-margin,pero solamente puede ser apliado a las L2-SVM para poder inluir el parámetro deregularizaión C omo parte del kernel. Este truo no se puede realizar en las L1-SVMque son las seleionadas para esta tesis dado que proporionan menos vetores soporte.Para poder apliar el método del desenso del gradiente a las L1-SVM en [Chung03℄se utiliza una ota derivada del estimador radius-margin que sí es derivable respeto a



5.1. Ajuste de hiperparámetros on métodos estadístios 181sus hiperparámetros. No obstante, esta expresión presenta el inonveniente de no seronvexa, por lo que pueden presentarse múltiples mínimos loales. Además, omo seseñala en [Chapelle99℄, la ota radius-margin es efetiva si los puntos se sitúan en elespaio transformado en una hiperesfera, mientras que si se sitúan en una hiperelipsoidedebido a la mayor varianza de uno de los ejes la ota fallará.Adiionalmente a los problemas anteriores, ninguno de los métodos basados en des-enso por gradiente ontrola el número de vetores soporte, por lo que no seleionarálos hiperparámetros que en igualdad de ondiiones proporionen un número menor deéstos y por tanto traten de reduir el número de operaiones en la fase de test.5.1.4. Algoritmos genétiosEl uso de algoritmos genétios ya fue introduido en esta tesis apliado a la seleiónde araterístias. En diha apliaión ada romosoma o posible soluión se odi�abaomo una adena de bits en la que la presenia de la araterístia se odi�aba omoun 1, mientras que la ausenia de la misma se arateriza por un ero. En este aso laapliaión de los algoritmos genétios tratará de busar la ombinaión de los elementosde θ que optimie la euaión (5.38) que será onsiderada omo funión de �tness.Reientes trabajos omo [Lessmann06℄ y [Zhang08℄ han intentado apliar un esquemaevolutivo al problema de seleión de hiperparámetros de un kernel optimizando elerror proporionado por el estimador ξα y la validaión ruzada respetivamente omofuniones de �tness. Además de los problemas ya desritos sobre el uso de dihosestimadores para la seleión de hiperparámetros, el problema fundamental onsisteen la odi�aión de ada uno de los elementos de θ a un espaio disreto on ni bitsada uno. Si se odi�an on poos bits el método será muy similar al método de larejilla sin proporionar ventajas sobre éste. Por ontra, si el número de bits es exesivoel algoritmo genétio requerirá de un número elevado de generaiones para onverger auna soluión óptima. Además, la in�uenia de la operaión de mutaión es fuertementedependiente del número de bits empleado [Miller04℄.El algoritmo que se propone a ontinuaión se basa también en el algoritmo sim-ple genétio (SGA) pero los romosomas son las variables θi en espaio ontinuo sinneesidad de ser disretizadas. Para poder trabajar on estas variables ontinuas, lasoperaiones de mutaión y reombinaión o rue deben ser rede�nidas según:Reombinaión. La operaión de reombinaión en el espaio ontinuo se forma me-diante una ombinaión lineal de los padres. Así, supongamos que tenemos dosindividuos θ1 y θ2 que han sido seleionados para tener desendientes. La ope-raión de reombinaión viene dada por
θh = θ1 + ηR (θ2 − θ1) (5.40)



182 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soportedonde η ∈ [0,1] es un número aleatorio on distribuión uniforme y R es unnúmero que limita la zona de desendenia. Si R ∈ [0,1], los desendientes seenontrarán dentro del hiperubo uyos vérties opuestos forman los padres.Mutaión. Para poder apliar la operaión de mutaión nos basaremos en dos onep-tos: Mutaión en dos pasos. En este aso, tenemos una primera etapa donde sedeide sobre ada variable si existirá mutaión o no.Ruido Gaussiano. Si se determina que una variable tiene que mutar, seambia su valor por otro generado mediante ruido gaussiano de media ero aada una de las variables que forman el romosoma o soluión del individuo.La varianza de diho ruido puede ser onstante, tomando un número muyreduido o dependiente de la generaión en la uál nos enontremos de laforma.
σk+1 = σk (1 − λ

k

NGeneraciones

) (5.41)De esta forma, en las primeras generaiones la varianza es mayor, tratandode explorar todas las zonas del espaio de búsqueda para evitar aer enun mínimo loal. En las últimas generaiones nos entramos en el mínimoalulado hasta el momento, on poa o nula variaión sobre las soluiones.El parámetro λ ∈ [0,1] ontrola ómo afeta el paso de las generaiones enla variaión del ruido.5.1.5. Simulated annealingAl igual que los algoritmos genétios, esta ténia ya fue introduida para la sele-ión de araterístias. En este aso también extenderemos su uso para trabajar onvariables ontinuas. Casi todos los autores que han trabajado on esta ténia oin-iden en señalar que la araterístia 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 apliado a nuestroproblema se resume en los siguientes pasos:1. Iniializar la temperatura a un valor T0. Seleionar de formar aleatoria unaposible ombinaión del vetor θ y alular el estimador del error desrito en(5.38). Guardar el vetor omo θg y el valor del error estimado omo ε̂ (θg).2. Seleionar un vetor θn veino a θg mediante una funión de veindad en la queada omponente de diho vetor 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 generaión de un veino se omprobará que lanueva omponente θn

i no supera los límites de los rangos estableidos. Medianteesta funión de veindad, onseguimos que a medida que se va enfriando la tem-peratura, además de ser más improbable que pueda ser aeptada una soluión demayor error, la probabilidad de busar por zonas más alejadas de la soluión a-tual es menor. Mediante este esquema se onsigue que al prinipio se evite aer enmínimos loales, mientras que según se va enfriando la temperatura, el algoritmobusará on alta probabilidad el mínimo dentro de una región determinada.Una vez alulado el nuevo vetor θn se alula la estimaión de su error ε̂ (θn).3. Si se produe la ondiión ε̂ (θn) < ε̂ (θg), entones se guarda el ambio:
θg ← θn

ε̂ (θg)← ε̂ (θn) (5.43)4. Si no se produe la ondiión anterior aeptamos el ambio expuesto en la expre-sión (5.43) on una probabilidad:
p = exp (− (ε̂ (θn) − ε̂ (θg)) /T ) (5.44)5. Si hemos alanzado el número máximo de iteraiones devolvemos la soluión de θque mejor resultado hubiera obtenido, no teniendo neesariamente que oinidiron θg. Si no se ha alanzado el número máximo de iteraiones, se atualiza latemperatura y se vuelve a repetir el algoritmo.El esquema de enfriamiento utilizado responde a la siguiente euaión:

T (k) = T0exp (−ηυk) (5.45)donde η es una onstante alulada para que la temperatura en la última iteraiónoinida on la temperatura �nal deseada y υ es una onstante de enfriamiento queontrolará ómo deree la temperatura a medida que avanzamos en ada iteraión.Debe notarse que simulated annealing es un algoritmo no poblaional [Holger04℄. Sinembargo, en esta tesis se propone utilizar un onjunto de soluiones veinas por adaiteraión o temperatura bajo estudio. De esta forma, el vetor θn será el que obtengaun mínimo error del onjunto de soluiones veinas readas para ada temperatura.



184 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soporte5.1.6. Optimizaión por olonia de hormigasLa optimizaión por olonia de hormigas (ACO arónimo de Ant Colony Optimi-zation) (ACO) es un método meta-heurísito reiente basado en la denominada inte-ligenia de los insetos, por lo que se onsidera un método bioinspirado. Este métodoproporiona buenos resultados para soluionar problemas ombinatorios difíiles, por loque se ha utilizado en esta tesis para el ajuste de hiperparámetros uando el número deéstos a ajustar es elevado. Este aso, ourre uando queremos ajustar los denominadosfatores de esala de la euaión (5.2) para determinar ada uno de los oe�ientes delvetor γ y el parámetro C.En el aso de la optimizaión ACO, el algoritmo uenta on los siguientes elementos:Un número de hormigas arti�iales. Cada hormiga viaja a través de un aminoasoiado a una soluión del vetor θ = [γ,C].Se disretiza el rango de valores de ada uno de los elementos del vetor θ. Así,el parámetro C solo puede tomar una serie de valores estableidos y ada uno delos parámetros γi tomarán una serie de m valores.Existe un estado iniial S0 desde donde todas las hormigas omienzan su viaje.Además, nos referimos al estado Si
j omo el estado j-ésimo asoiado a la arate-rístia i, siendo i < d y d la dimensión del problema. Por otro lado, nos referimosal estado SC

j omo el estado j-ésimo asoiado 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 seleionado por una hor-miga.� Un valor de feromona τjz que depende del número de hormigas que hayanviajado por ese enlae hae poo tiempo.Para expliar 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 adiionalpara enontrar 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 iniial se ha seleionado el estado S1

j onuna probabilidad P0j . Desde el estado Si
j solamente puede moverse a otro estado dondeseleionará el valor γ2 para su soluión. Este movimiento se hará on una probabilidad

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

h seleionará el valor delparámetro C y habrá onluido su viaje que onstituirá una posible soluión al vetor
θ.
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Figura 5.3: Esquema de funionamiento del algoritmo ACO apliado a la seleión dehiperparámetros.Para ada instante de tiempo t, hay k hormigas onurrentes viajando a través delos estados. En la �gura (5.3) se ha representado el viaje, asoiado a una soluión delproblema, de una hormiga y los posibles aminos que puede tomar en ada momento.Una vez que se ha expliado la relaión entre la seleión de hiperparámetros y losaminos seguidos por ada hormiga, se desriben a ontinuaión los pasos del algoritmodiseñado:1. Crear todos los posibles estados disretizando el espaio de variables. Asignaruna distribuión 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 iniial. Cada hormiga seleionará una soluión j parael valor de γ1 dependiendo del valor de la probabilidad P0j. Una vez que ha hehoesta seleión, el siguiente estado será elegido dependiendo de la probabilidad delos diferentes aminos haia el siguiente estado.4. Una vez que las k hormigas han ompletado su viaje, y por tanto ada una deellas tiene asoiada una posible soluión, se alula alguno de los estimadores delerror desritos previamente.5. Se seleionan las B hormigas que hayan onseguido valores más bajos del esti-mador de error.6. Se inrementa el valor de ada enlae mediante:
∆τjz = { Q

ε̂k
si k ∈ B

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



186 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soporte7. Conservar la soluión uyo error sea el menor hasta el momento.8. Realular todas las probabilidades del amino:
Pjz = τλ

jz∑ τλ
j

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

jz (5.48)donde ρ, es un oe�iente de evaporaión.10. Si se ha alanzado el número máximo de iteraiones, �nalizar el algoritmo ydevolver la soluión uyo estimador del error haya resultado menor. Si no se haalanzado el número de iteraiones máximas, se repite desde el paso 3.El algoritmo ACO expuesto solo tiene sentido uando se desea utilizar sobre kernelsmultiexponeniales.5.1.7. Partile swarm optimizationLa optimizaión por enjambre de partíulas o PSO [Cler02℄ es un método reientede optimizaión muy utilizado para la minimizaión de funiones. Este método estáinspirado en el movimiento emergente de una bandada de pájaros en búsqueda deomida. Al igual que los anteriores métodos de búsqueda meta-heurístia desritoshasta ahora, la búsqueda del mínimo se realiza mediante un proeso iterativo en elque ada vez una poblaión o ombinaión de m posibles soluiones busa medianteun proeso aleatorio dirigido el óptimo de la funión de evaluaión. En nuestro aso, elalgoritmo puede resumirse en los siguientes pasos:1. El espaio de búsqueda de los hiperparámetros se aota entre unos valores míni-mos y máximos.2. Cada una de las partíulas θi está formada por una posible soluión del vetorde hiperparámetros.3. En la primera generaión, se asigna para ada partíula una posiión iniial θi (0)onsistente en posibles soluiones del vetor de hiperparámetros tomadas de for-ma aleatoria mediante una distribuión uniforme del vetor del espaio aotado dehiperparámetros. Además, a ada partíula le asignaremos una veloidad iniial
vi (0), siendo este valor también aleatorio.



5.1. Ajuste de hiperparámetros on métodos estadístios 1874. Se evalúa ada una de las partíulas mediante la funión de error desrita en(5.38). Para ada partíula, guardaremos el valor pbesti omo el mínimo alanzadopor ada partíula, además de la posiión asignada a diho valor θpbesti. Si elvalor asoiado a la posiión atual de ada partíula no es menor que el mínimoalanzado hasta ahora, no se guardará nada.5. De entre los valores alulados hasta el momento pbesti y sus posiiones asoiadas
θpbesti, se guarda la mínima de todas ellas omo gbest o mínimo global alanzadoy su posiión asoiada omo θgbest.6. Si el número de generaiones es el máximo permitido se devuelven los valores
θgbest y gbest. Si por el ontrario, el número de generaiones no ha alanzado elmáximo, las posiiones y veloidades de las partíulas 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 veloidad de la partíula i, c1 y c2 son oe�ientesrelaionados on la atraión a las posiiones θpbesti y θgbest respetivamente, r1,2 ∈[0,1] son números aleatorios on distribuión uniforme y φ (t) es la funión deineria. En este trabajo se ha seguido la funión de ineria desrita en [Trelea03℄,on la siguiente expresión:
φ (t) = αi + (αf −αi) (t)

tInerciaF inal

(5.50)donde αi es el valor de la ineria iniial, αf es el valor de la ineria �nal, t ∈[1,2, ...k] es la generaión atual y tInerciaF inal es la generaión para la uál laineria pasa a ser un valor onstante αf .La ventaja del algoritmo PSO es que ada partíula o posible soluión del problemase enamina usando su propia informaión pasada y la de sus veinos. Este heho haeque ada partíula vuele haia una posiión mínima, pero pueden esapar de la mismasi resulta ser un mínimo loal.5.1.8. Ejeuión distribuidaTodos los algoritmos expuestos en la seión anterior son fáilmente realizablesen un entorno de programaión paralela, por lo que se utilizó la toolbox de MatlabDistributed Computing. En la �gura (5.4) se muestra un esquema del funionamientode esta herramienta. En un servidor prinipal se ejeuta el algoritmo de optimizaión



188 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soportebajo onsideraión. En todos los algoritmos expuestos, en ada iteraión hay que eva-luar una serie de posibles soluiones del vetor de hiperparámetros, por lo que en estemomento el programa servidor ontata on el job manager o gestor de trabajos, deforma que se le manda evaluar la poblaión de soluiones atual. El gestor de trabajos,tiene una serie de workers o trabajadores asoiados enargados de reibir los posibleshiperparámetros y evaluar la funión (5.38) on ellos. Hay que señalar que en una pri-mera instania los trabajadores deberán ser noti�ados sobre qué onjunto de datosse requiere la optimizaión, ya que los patrones de entrenamiento no se pasan por lared para evitar demoras en el álulo. Cada ordenador puede ejeutar varios workersen paralelo, pero en nuestros experimentos hemos observado que el mejor rendimientose alanza lanzando un trabajador por ada núleo disponible del proesador. Para larealizaión de las pruebas se dispuso de ino ordenadores en paralelo on dos trabaja-dores en ada uno, por lo que supone tener diez trabajadores totales. Este heho haeque las poblaiones de soluiones 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 ejeuión distribuida.5.1.9. Resultados y omparaionesLos métodos anteriormente mostrados se aplian a ada uno de los lasi�adoresbinarios utilizados para resolver un problema multilase mediante SVM. Es importantedestaar que todos los métodos de búsqueda propuestos en esta seión, omo alter-nativa al método de la rejilla, se basan en ejeuiones aleatorias y por tanto no tienenpor qué ofreer los mismos resultados ada vez que se ejeutan. Uno de los oneptosmás importantes en la apliaión de algoritmos meta heurístios es la probabilidad dealanzar una soluión óptima para ada uno de ellos para un número de generaionesdeterminado. Sin embargo, en los problemas bajo estudio, es imposible onoer la so-



5.1. Ajuste de hiperparámetros on métodos estadístios 189luión óptima exata, ya que se trata de variables ontinuas. Para poder aproximarla soluión óptima, se ha optado por apliar el método de la rejilla on un númerode puntos elevado, de forma que obtendremos el vetor θgrid y un número de vetoressoporte Nsvgrid. Se onsidera que un método de búsqueda ha enontrado una soluiónóptima al problema si umple las siguientes ondiiones:La desviaión del vetor enontrado θMetodo es menor que un 1% en ada pará-metro respeto a la enontrada en θgrid.El error leave-one-out enontrado oinide o es menor que el error enontradoon el método de la rejilla.El número de vetores soporte es inferior o no supera más de un 2% respeto alenontrado on el método de la rejilla.De esta forma, se pueden realizar urvas de probabilidad de éxito ontra el númerode generaiones empleadas, omo las mostradas en la �gura (5.5). Para la realizaión deada urva se omienza ejeutando el algoritmo permitiendo muy poas evaluaiones,de forma que la probabilidad de enontrar una soluión erana a la óptima será muybaja. A medida que aumenta el número de evaluaiones permitidas, tanto por ampliarel número de generaiones omo por ampliar el número de individuos por generaión,la probabilidad de aierto irá reiendo, siendo esta subida más rápida onforme seamás e�iente el algoritmo. La �gura (5.5) muestran urvas realizadas para diferenteslasi�adores binarios que separan una lase del resto, uando se optimiza un vetor dehiperparámetros θ = [C,γ]. Para ada uno de estos lasi�adores se ejeutó el métodode la rejilla on las siguientes araterístias:En lugar de optimizar el parámetro C se trabaja on el logaritmo de diha varia-ble.El espaio de búsqueda se aota de la siguiente manera:Parámetro C . El espaio de búsqueda se aota entre log (C) ∈ [0,9].Parámetro γ . El espaio de búsqueda queda aotado mediante γ ∈ [γ1, γ2],alulando 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 iteraiones, lo que supone un total de 2000 evaluaiones para adalasi�ador.
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(b) Optimizaión sobre onjunto CSIC.
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(d) Optimizaión sobre onjunto Cilovoltiampe-rogramas.Figura 5.5: Curvas de porentaje de éxito al enontrar hiperparámetros en funión delnúmero de funiones evaluadas.Los algoritmos propuestos aotan su espaio de búsqueda de igual forma a omo seaota on el algoritmo de la rejilla. Para el álulo de la probabilidad en ada puntose ejeuta el algoritmo durante 50 repetiiones y se mide uales de ellas obtuvieronéxito según las ondiiones desritas anteriormente. En las urvas mostradas, se puedeapreiar que no existe ningún método que sea laramente superior, aunque PSO destaaen algunos asos.En la tabla (5.1) se muestran los resultados obtenidos, utilizando PSO omo métodode optimizaión de la funión de error propuesta, sobre la apliaión de los diferentesonjuntos de datos on los que se trabajó en el apítulo anterior. Hay que indiarque para los onjuntos de separaión de vinos por espetrofotometría UV-VIS no seprodue ganania alguna, ni en preisión ni en número de vetores soporte, porquese ha seleionado un kernel lineal. Para el resto de onjuntos de datos vemos ómo



5.2. Estrategias multilase para las SVM 191Dataset Método OptimizaiónClásio PSOACC Nsv ACC NsvAloholes 0.985 288.83 0.992 180.12Vinos Blanos 0.889 6 0.889 6Vinos Tintos 0.917 8 0.917 8FIA 0.954 79.38 0.971 63.12Cilovoltiamperogramas 0.968 62.4 0.985 57.24CSIC 0.833 58.5 0.856 55.3Tabla 5.1: Comparativa de resultados de apliaión entre el método lásio y la opti-mizaión por PSO propuesta.mejora tanto la tasa de aierto omo el número de vetores soporte medio neesario,tras realizar múltiples experimentos sobre ada onjunto de datos.El ajuste de hiperparámetros on métodos meta-herurístios onstituye una apor-taión original de esta tesis, habiéndose publiado parte de las ideas en [Aevedo07b℄y [Aevedo06℄.5.2. Estrategias multilase para las SVMUno de los aspetos que más ritian los detratores del uso de las SVM es su onep-ión para resolver problemas binarios, quedando abierto ómo se soluionan los proble-mas multilase. Existen varios trabajos ([Bredensteiner99℄, [Weston99℄ o [Crammer01℄)que han intentado reformular el problema de optimizaión de las SVM para abordarsu estudio partiendo de un problema multilase. Sin embargo, aunque la soluión pro-puesta en estos trabajos es matemátiamente atrativa, su implementaión es omplejay no proporionan 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 lásio 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 aquéllasi�ador que proporione una mayor salida de las SVM. Sin embargo, el valor de lafunión de deisión de una SVM es un valor no alibrado sobre la pertenenia o no auna lase, por lo que omparar las salidas diretamente de dihas SVM no es orreto



192 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soportedesde un punto de vista matemátio. A lo largo de esta seión se verá ómo solventareste problema y otro tipo de estrategias para la resoluión de problemas multi-lase.5.2.1. Probabilidades de PlattPara poder utilizar la estrategia uno ontra todos, en [Platt99℄ se propone traduirla salida f (x) de ada SVM a una probabilidad P (x ∈ Ci /f (x)). Supongamos quetenemos un problema de lasi�aión omo el mostrado en la �gura (5.6), para el quese establee una frontera de deisión reada, sin pérdida de generalidad, on un kernellineal. La tasa de aierto del propio problema, omo muestra la �gura, es de un 86,81%.
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Figura 5.6: Problema de lasi�aión arti�ial y frontera reada por una SVM.En la �gura (5.7(a)) se han representado los histogramas estimados de la distri-buión 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 apliarel 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 apliar Bayes sobre el problemaarti�ial onsiderado se pueden ver en la �gura (5.7(b)), donde se puede apreiar quepara valores muy negativos de f (x) la probabilidad de que la muestra perteneza a
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ú
m

er
o

d
e

m
u
es

tr
as

(a) histogramas de f (x) del problema arti�ial. −4 −2 0 2 4 6 8
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

f (x)

P
(x

∈
C

+
/
f

(x
))

(b) Apliaión del teorema de Bayes a las mues-tras positivas.Figura 5.7: Estimaión de la P (x ∈ C+ /f (x)) para el problema arti�ial.la lase positiva es prátiamente nula, mientras que para valores muy positivos laprobabilidad tiende a la unidad. A partir de esta grá�a se puede apreiar que la
P (x ∈ C+ /f (x)) se puede aproximar por una funión 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 neesitan optimizarse para ajustar lasigmoide. Como resultado de esta optimizaión, 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)) = 0,5omo nuevo umbral Thr, que puede ser alulado a partir de los parámetros de lasigmoide mediante:
Thr = −B

A
(5.55)En la �gura (5.8(b)) se ha realizado el álulo onsiderando el proeso para lasmuestras negativas. Se ha superpuesto la sigmoide de las muestras positivas, dandoomo 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�aión on el nuevo umbralenontrado, onsiguiendo una mejor tasa de aierto que on el umbral �jado a ero. Sinembargo, el objetivo no es tanto mejorar la tasa de aierto de ada lasi�ador binario,sino permitir la omparaión entre diferentes SVM. De esta forma, en la estrategia unoontra 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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(a) Ajuste de sigmoide para las muestras positi-vas. −4 −2 0 2 4 6 8
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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�aión arti�ial on la nueva frontera.
y Bi. El ajuste de estos parámetros se realiza mediante la optimizaión 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 respetivamente. Pararesolver la euaión (5.56) se siguió la implementaión desrita en [Lin07℄, que utilizaun método de optimizaión de Newton on seuenia de búsqueda batraking. Paralas futuras muestras de test, en lugar de utilizar el riterio desrito en (5.52), ahora sebusa:
x ∈ Ci máx

i
P (x ∈ Ci /fi (x)) = 1

1 + exp (−Aifi (x) −Bi) (5.57)En la �gura (5.10) se pueden apreiar las sigmoides enontradas para el onjuntode vinos tintos mediante espetrofotometría UV-VIS. En esta �gura podemos apreiar,para un aso real, ómo ambia el riterio de deisión. Para una muestra determinada seobtienen los valores de las funiones de deisión orrespondientes a las denominaionesde origen La Manha y Valdepeñas f1 (x) = 1,53 y f2 (x) = 0,97 respetivamente,por lo que siguiendo el riterio lásio la muestra sería asignada a la denominaiónde origen La Manha. Sin embargo, si observamos la �gura (5.10) enontramos que lasigmoide pintada en olor rojo orresponde al lasi�ador La Manha 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 enontrados utilizando el método lásioy 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,alulando adiionalmente las sigmoides para ada uno de los lasi�adores binarios.En diha tabla se muestra la media de la tasa de aierto para ambos métodos y los testde signi�ania estadístia de Wiloxon y t-test, exponiendo sus resultados omo se vioen el apítulo anterior. Se maran en negrita los resultados que plantean difereniason signi�ania estadístia. Para el entrenamiento se utilizó el método de ajuste dehiperparámetros desrito en la seión anterior, empleando en ada aso el kernel ysus parámetros asoiados que mejor resultado dieron on búsqueda mediante PSO.Debe destaarse que el método expuesto requiere para el entrenamiento de la sigmoidemuestras que resulten mal lasi�adas on el método lásio. Hay que haer 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 enontradas para el onjunto de lasi�aión de vinos tintosmediante espetrofotometría UV-VIS.Dataset Método Método Test T-testClásio Platt WiloxonAloholes 0.992 0.991 0.35 60.32Vinos Blanos 0.917 0.931 12.36 1.02Vinos Tintos 0.889 0.911 7.23 2.04FIA 0.971 0.974 1.35 35.4Cilovoltiamperogramas 0.985 0.978 1.86 8.12CSIC 0.856 0.888 20.3 0.85Tabla 5.2: Comparativa de resultados on la apliaión de las probabilidades de Platt.de las sigmoides tienden a estos valores, el método de Platt onvergería on el métodolásio, ya que las sigmoides se onvertirían en funiones esalón sin desplazamiento yserá la ganadora la que proporione un mayor valor de f (x), motivo por el que esteúltimo suele dar buenos resultados aunque matemátiamente no sea orreto omparardiretamente las salidas de las SVM.Por último, es neesario omentar la re�exión que se hae en [Tipping01℄ sobrela apaidad 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 distribuionesuniformes solapadas en una zona, el álulo de la probabilidad enontrado on el métodode Platt no puede ajustarse bien al álulo de la probabilidad real. La respuesta a larítia que hae Tipping es que se han utilizado funiones sigmoidales dependientes de



5.2. Estrategias multilase para las SVM 197la salida de una SVM y ésta salida es reiente a medida que la muestra se aleja delplano de separaión en el espaio de Hilbert induido por la operaión kernel. Por tanto,no puede aerarse al modelado de distribuiones uniformes, sino que debe umplirseque la funión de distribuión de probabilidad de pertenenia a una lase sea reiente amedida que aumenta la separaión al hiperplano. En ualquier aso, esta suposiión esontraria al prinipio de no presuponer un modelo de distribuión de los datos utilizadoen las SVM. Por tanto, el método de Platt es un esfuerzo para realizar una omparaiónentre diferentes lasi�adores, pero no podemos a�rmar que el resultado proporionadosea un re�ejo exato de la probabilidad de pertenenia a una lase.La apliaión de la teoría de las probabilidades de Platt en el ampo de la narizeletrónia onstituye una aportaión original de esta tesis y en onreto su uso paradisriminar el onjunto de datos de aloholes fue publiado en [Aevedo07a℄.5.2.2. Estrategias de grafos ordenadosEn la seión anterior se ha seguido una estrategia uno ontra todos en la divisiónde los problemas multilase. 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 destaar los siguientes:Es neesario rear M(M − 1)/2 lasi�adores frente a los M neesarios en laestrategia uno ontra todos. Esto hae que a priori la fase de test pueda requerirmás operaiones para lasi�ar una muestra.Es ompliado determinar a qué lase pertenee una muestra a partir de las salidasde lasi�adores binarios. Aún apliando el onepto de las probabilidades dePlatt visto en la seión anterior, se ha estableido que éstas no re�ejan �elmentela probabilidad de pertenenia a una lase.Sin embargo, no se suele tener en uenta que los lasi�adores resultantes de unaestrategia uno ontra uno pueden ser más senillos, y por tanto requerir menos vetoressoporte que los obtenidos on una estrategia uno ontra todos. En la �gura (5.11) semuestra un problema de lasi�aión 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 separaión de lases. Por ontra, en la�gura (5.12) se muestra el mismo problema de lasi�aión y las fronteras requeridas porada uno de los lasi�adores binarios usando una estrategia uno ontra uno. Podemosver ómo en este aso ada uno de los problemas de separaión puede ser resueltomediante lasi�adores lineales. Este ejemplo hae que en la separaión de los problemas



198 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soportebajo estudio de esta tesis pueda resultar interesante seguir una estrategia uno ontrauno. Por ejemplo, en el problema de lasi�aión de aloholes se espera un lasi�adormás senillo al separar entre las lases etanol y ualquier alohol aromátio omo sonel veratril, isoamil o el amil, frente a un lasi�ador más omplejo al separar el etanolde un lior.
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(b) Separaión lase 1 ontra el resto.
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(d) Separaión lase 3 ontra el resto.Figura 5.11: Problema multilase y fronteras on estrategia uno ontra todos.En [Platt00℄ se propone el método denominado Direted Ayli Graphs based onSVM (DAGSSVM) que onsiste en onstruir los lasi�adores binarios mediante laestrategia uno ontra uno pero se forma un grafo de deisión, de forma que en la fasede test solo es neesario 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 pareida a la laseuno que a la uatro, se desarta la lase uatro y se somete a una omparaión entre
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(b) Separaión lase 1 ontra lase 2.
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() Separaión lase 1 ontra lase 3. −1 −0.5 0 0.5 1
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(d) Separaión lase 2 ontra lase 3.Figura 5.12: Problema multilase y fronteras on estrategia uno ontra uno.las lases uno ontra tres. Si se deide que se paree más a la lase tres, teniendo enuenta que la lase uatro ha sido desartada, solo queda la omparaión on la lasedos para determinar la lase a la que pertenee.Con el algoritmo DAGSVM se solventan los problemas de la estrategia uno ontrauno pero los lasi�adores binarios deben tener una elevada tasa de aierto individual,ya que ada equivoaión lleva a una rama del grafo diferente, de forma que equivoa-rá la lase a la que pertenee la muestra a lasi�ar. Para solventar este problema sepropone en esta tesis utilizar los métodos de seleión de kernel y ajuste de hiperpará-metros propuestos, de forma que además de tener una mayor exatitud en ada uno deellos, se minimiza el número de operaiones neesarias 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 aierto total, pero sí tiene una gran in�ueniasobre el número de operaiones medio neesario 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 diho número de operaiones dependerá del amino quese reorra del grafo. Supongamos el grafo de la �gura (5.13) y que el lasi�ador quemás operaiones 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 ordenaión del grafo queminimie el número medio de operaiones neesarias 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, estableemos el número de vetores soporte N i
sv omo el número devetores 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 vetoressoporte a tener en uenta será de uno, ya que el álulo se puede realizar omo unproduto esalar on el plano reado, que a su vez puede ser alulado previamente.Los pasos del algoritmo propuesto para formar el Grafo Ordenado SVM (GOSVM)son los siguientes:Realizar una lista L on la informaión de todas las lases inluidas. Cada ele-mento de L se alula 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 lalase on una mayor probabilidad estimada y un menor número de operaionespara ser evaluada.



5.2. Estrategias multilase para las SVM 201Se onstruye el grafo tal omo se muestra en la �gura (5.14). El primer lasi�adores el que disrimina 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 añadiendoapas al grafo hasta que se hayan sido inluidos 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 omparaión de tasa de aierto entre el métodoDAGSVM y el método GOSVM. Como se ha heho en la presentaión de anterioresresultados se han inluido los resultados de los test estadístios para determinar lasigni�ania de los resultados. Se observa ómo no existen diferenias signi�ativas enuanto a la tasa de aierto entre ambos métodos y son muy similares a las obtenidason el método uno ontra todos. En la tabla (5.4) se muestra la diferenia de vetoressoporte medios neesarios para evaluar una nueva muestra entre el método DAGSVMy GOSVM, donde el método DAGSVM se ha desompuesto en dos olumnas: Por unlado se presentan los resultados del método original, mientras que en el segundo asose presentan las operaiones neesarias on los lasi�adores binarios optimizados. Hayque destaar que no existe ganania en la apliaión del método en los onjuntos deseparaión de vinos por espetrofotometría UV-VIS, ya que para todos los lasi�adoresbinarios se emplea un kernel lineal.La propuesta del método GOSVM es una de las aportaiones originales de esta tesisy fue publiada en [Aevedo07℄.



202 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soporteDataset ACC. ACC. Test T-testDAGSVM GOSVM WiloxonAloholes 0.987 0.988 0.35 30.26Vinos Blanos 0.927 0.925 0.17 46.5Vinos Tintos 0.913 0.914 0.46 26.3FIA 0.973 0.973 0.31 38.9Cilovoltiamperogramas 0.971 0.970 0.95 12.3CSIC 0.875 0.875 0.16 86.4Tabla 5.3: Comparativa de resultados de apliaión entre el método DAGSVM yGOSVM. Dataset Número vetores soporte medioDAGSVM DAGSVM Opt GOSVMAloholes 250.12 190.42 174.12Vinos Blanos 6 6 6Vinos Tintos 8 8 8FIA 78.12 68.4 64.12Cilovoltiamperogramas 63.4 56.1 54.3CSIC 56.2 53.8 52.1Tabla 5.4: Comparativa de vetores soporte medios neesarios en los métodos DAGSVMy GOSVM.5.3. Agrupaión de vetores soporteUno de los objetivos de este apítulo es enontrar formas de reduir la omplejidadomputaional para evaluar nuevas muestras uando se utilizan kernels no lineales. Enel ajuste de hiperparámetros se ha inorporado a la funión de optimizaión la apa-idad de seleionar aquellos parámetros que, además de optimizar la tasa de aierto,reduen el número de vetores soporte. Sin embargo, es neesario profundizar en lareduión del número de vetores soporte neesarios para minimizar los requerimientosde memoria y ganar en veloidad de álulo para la fase de test. Reordemos que losvetores soporte se pueden dividir en dos lases, aquellos que aen en los límites delas fronteras de deisión 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 mallasi�ados (αi = C). Se puede apreiar a partir de los onjuntos de datos on los quese trabaja en esta tesis, ómo es altamente probable que los vetores soporte no aparez-an omo muestras aisladas, sino omo grupos de muestras on una reduida distaniaeulídea entre ellos. La propuesta de esta parte de la tesis es onentrar esos grupos



5.3. Agrupaión de vetores soporte 203de vetores soporte que son de la misma lase y están su�ientemente era en unúnio vetor soporte. El algoritmo se aplia sobre ada lasi�ador binario onstruido.Así, los pasos del algoritmo a apliar una vez se ha entrenado el lasi�ador, son lossiguientes:1. Crear dos matries on las distanias entre los vetores soporte positivos y nega-tivos respetivamente.
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. Busar la distania mínima de los vetores positivos y veri�ar si D+min (i, j) < βdonde β es un umbral dado a priori. Si esta ondiión no se umple, el agrupamien-to de vetores soporte ha onluido. Por otro lado se omprueba si D−min (i, j) < βy si no se umple también se onluye on el agrupamiento de vetores soportenegativos.3. Si la ondiión del punto anterior se ha umplido, se elimina uno de los vetoressoporte (por ejemplo SVi). La razón por la uál se elimina uno de los vetoressoporte y no se rea un pseudo-vetor es permitir que el mismo vetor soportepueda estar presente en varios lasi�adores, ahorrando memoria.4. Se reonstruye la matriz D en la que se ha realizado el agrupamiento, o ambasmatries si hubo agrupamiento tanto en los vetores positivos omo los negativos.La nueva matriz se alula D/i, esto es, la matriz D sin la �la y olumna i.5. Se repite el proeso desde el paso 2 hasta que no sea posible realizar ningúnagrupamiento.6. Se reentrena la SVM on los vetores que no han sido desartados.Se debe destaar que el agrupamiento de vetores soporte solo tiene sentido enaquellos lasi�adores en los que se ha seleionado un kernel RBF, ya que para ker-nels lineales el plano de deisión se puede alular omo una ombinaión lineal delos vetores soporte y por tanto, reduir su número no implia reduión alguna enlas operaiones de test. También es importante destaar que realizamos la búsquedade vetores soporte que estén próximos en uanto a su distania eulídea. Podría pen-sarse que es más orreto busar la relaión de proximidad en el espaio de Hilberttransformado para el que estamos alulando el produto interno mediante el truo delkernel. Pero si tenemos en uenta que podemos alular la distania entre dos vetoresen diho espaio 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 euaión anterior se onvierte en:

∥ φ (SVi) − φ (SVj) ∥2= 2 − 2exp (−γ ∥ (SVi) − (SVj) ∥2) (5.62)y por tanto, busar el mínimo ∥ φ (SVi)−φ (SVj) ∥2 implia busar la distania eulídeamínima en el espaio de entrada para diho kernel.En la �gura (5.15) se muestra un ejemplo del agrupamiento de vetores soporte pordistania para un onjunto de datos arti�ial de dos dimensiones. En la �gura (5.15(a))se presenta el onjunto de datos iniial on la frontera readas por una SVM en elentrenamiento de diho onjunto. En la �gura (5.15(b)) se pueden apreiar on detallelos vetores soporte del onjunto de datos original. Como puede verse, existen variosvetores soporte próximos entre sí. En la �gura (5.15()) se muestra la agrupaión devetores soporte uando se establee el umbral de distania a un valor β = 0.08, pasandode tener 15 vetores soporte a tener solo 10. Se reentrena una SVM úniamente onlos 10 vetores que han quedado y se obtienen las fronteras que también apareen endiha �gura. Para ver on mayor laridad el efeto 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 reduir el número de vetores soporte un 33% sin ambiar laexatitud del lasi�ador. Si aumentamos el umbral de distania hasta β = 0.2, omo semuestra en la �gura (5.15(e)), onseguimos bajar el número de vetores soporte hastatener úniamente 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 puedeapreiar ómo ambia la exatitud del lasi�ador quedando alguna de las muestrasmal lasi�adas. Este último aso demuestra que la apliaión de este método puederequerir de un ompromiso entre la tasa de reduión de vetores soporte y la pérdida detasa de aierto del lasi�ador. Aunque el ejemplo se ha mostrado para un lasi�adorbinario, el método se aplia en el aso multilase 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 distania tolerado β, de forma que se pueda apreiar ómo se omporta la tasade aierto a medida que va reiendo diho umbral y por tanto, se va reduiendo elnúmero de vetores soporte. En la �gura (5.16) se muestra el resultado de apliar dihobarrido al onjunto de aloholes. Una vez ha sido entrenado el modelo, se tiene el puntoiniial de la grá�a on una tasa de aierto de 0,981 y un número de vetores soporteigual a Nsv = 406. Se puede observar ómo tomando esos vetores soporte y agrupan-do aquellos que se sitúan más era se onsigue una sensible reduión del número de
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(a) Conjunto iniial on frontera SVM −1 −0.5 0 0.5 1
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(b) Vetores soporte del onjunto original.
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(d) Conjunto iniial on nuevas frontera (β =
0,08)
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(e) Agrupaión para β = 2. −1 −0.5 0 0.5 1
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(f) Conjunto iniial on nuevas frontera (β = 2)Figura 5.15: Ejemplo de la apliaión de la reduión de vetores soporte por distania.



206 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soportevetores soporte neesarios. A medida que se va inrementando el umbral β se puedeapreiar en diha grá�a ómo se produe una disminuión en términos generales dela tasa de aierto. Sin embargo, existe una zona donde la tasa de aierto es similara la onseguida on el modelo ompleto y sin embargo el número de vetores soportese redue notablemente. Se ha identi�ado un segundo punto en esta grá�a donde sepuede apreiar ómo la tasa de aierto es muy similar a la original y sin embargo elnúmero de vetores soporte neesarios solo es la terera parte del total.
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Figura 5.16: Comparativa de tasa de aierto y número de vetores soporte apliandoagrupamiento para el onjunto de aloholes.En la �gura (5.17) se muestra el resultado de apliar el algoritmo a los onjuntos deseparaión de vinos por su denominaión de origen a partir de los espetrofotogramasUV-VIS. Al igual que en la seión anterior, se han inluido 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 expliado anteriormente, elmétodo aquí propuesto no tiene apliaión para un kernel lineal. Al igual que para elaso de la lasi�aión de aloholes se ha marado el punto iniial de ada barrido,que orrespondería on la tasa de aierto y el número de vetores soporte sin apliarel agrupamiento de los mismos. En el aso de los vinos blanos se logra reduir asi ala mitad el número de vetores soporte on una tasa de aierto similar. En el aso delos vinos tintos la reduión en el número de vetores soporte no es tan sensible peroel método sigue demostrando su utilidad.En las �guras (5.18) y (5.19) se puede apreiar el método apliado a los onjuntosde lasi�aión de vinos mediante análisis de �ujo por inyeión y ilovoltiamperome-
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(b) Conjunto de vinos tintos.Figura 5.17: Comparativa de tasa de aierto y número de vetores soporte apliandoagrupamiento para el onjunto de lasi�aión de espetrofotogramas UV-VIS de vinos.
trías respetivamente. En ambos asos, se mantiene una tasa de aierto muy similar ala original on una reduión de aproximadamente la mitad de vetores soporte nee-sarios. Si embargo, en la �gura (5.20) se muestra la reduión del onjunto de datosproedente del CSIC. En este aso, se puede apreiar ómo la reduión de vetoressoporte apenas tiene efeto si se intentan mantener tasas de aierto similares. El moti-vo de este omportamiento es el reduido volumen de este onjunto, que además estáformado por muestras no similares entre sí. Esta falta de buenos resultados para esteonjunto nos rea�rma en que el buen omportamiento de los otros asos se debe a queestán formados por muestras tomadas en intervalo de tiempo onseutivo y por tantoson muy similares entre sí. Esto hae, que al igual que se mostraba en el problemaarti�ial de la �gura (5.15), los vetores soporte apareen en grupos de muestras. Sinembargo, si la realizaión de ensayos se hae en intervalos de tiempo separados, am-biando las ondiiones ambientales, y se toma úniamente una muestra no apareeránprobablemente este tipo de agrupamientos. Sin embargo, esta situaión no es habitualen el entrenamiento de sistemas de nariz y lengua eletrónia, por lo que el métodopropuesto puede ser un instrumento e�az para reduir el número de vetores soporteneesarios y así, reduir los requerimientos de memoria y aumentar la veloidad deálulo en la etapa de test.
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Figura 5.18: Comparativa de tasa de aierto y número de vetores soporte apliandoagrupamiento para el onjunto FIA.
5.4. Reduión de operaiones en la funión de dei-sión

Uno de los aspetos en los que se ha inidido más a lo largo del apítulo es laneesidad de reduir al máximo posible el número de operaiones en la fase de test.Hasta ahora, esta idea ha sido abordada desde la perspetiva de reduir el númerode vetores soporte, bien mediante la optimizaión de parámetros o bien mediante laagrupaión de dihos vetores soporte.En esta seión la idea es reduir el número de operaiones una vez que se haoptimizado el número de vetores soporte. Para onseguir este objetivo se aproveharánlas relaiones geométrias de los kernels basados en la distania eulídea, omo es asodel kernel RBF utilizado en esta tesis. A medida que se va alulando la funión dedeisión, utilizando este sentido geométrio, vamos a enontrar otas de la misma,deteniendo su álulo si no existe posibilidad de ambiar de signo. Esto hae quepodamos ahorrar operaiones de test manteniendo la misma tasa de aierto. Aunqueel método se aplia a las SVM, puede ser también apliado a las RVM o las LS-SVM.
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ACC: 0.973
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Figura 5.19: Comparativa de tasa de aierto y número de vetores soporte apliandoagrupamiento para el onjunto de ilovoltiamperometría.5.4.1. Kernel RBFComo se expuso en la revisión bibliográ�a, una vez entrenadas las SVM propor-ionan una funión de deisión 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 apliaiones que requieren lasi�adores no lineales:

κ (x,svi) = exp(−∥x − svi∥2
2σ2

) (5.64)Vamos a seleionar un vetor soporte ualquiera que denominaremos sv1 y for-mamos una lista que ontenga al resto de los vetores soporte ordenados de menor amayor distania del vetor seleionado 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 distania dediha muestra al primer vetor soporte de la lista reada será d(x,sv1). Utilizando ladesigualdad de Cauhy-Shwarz la siguiente ondiión 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 aierto y número de vetores soporte apliandoagrupamiento para el onjunto de separaión de gases proedente del CSIC.Así, es posible obtener una ota inferior de la distania d(x,svq) que existe entrela nueva muestra y un vetor soporte ualquiera svq. Diha ota viene estableida por:
d (x,svq) ≥ d (sv1,svq) − d (sv1,x) (5.67)Además, dado que los vetores están ordenados de forma asendente en una lista yse umple d(svq,sv1) ≤ d(svq+1,sv1), la euaión (5.67) supone una ota inferior paratodos los vetores 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 Cauhy-Shwarz la distaniamáxima desde el vetor de entrada x a ualquier vetor soporte de la lista satisfae:

dupp
n (x,svn) ≤ d (sv1,svNsv) + d (sv1,x) ∀n ≤ Nsv (5.69)lo que supone una ota superior de la distania entre el vetor de entrada y ualquiervetor soporte. Ahora utilizaremos las otas enontradas para evitar el álulo de ope-raiones inneesarias en la fase de test. Primero se reesribe la euaión (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 funión de deisión evaluada hasta el vetor n de la lista reada, in-luyendo en diha evaluaión el parámetro de bias b, f+n (x) es la ontribuión restantede todos los vetores soporte positivos, siendo svn+ diho onjunto de vetores soportepositivos uya lase está determinada mediante yi = 1 y on multipliadores αn+

i asoia-dos al onjunto de vetores soporte positivos restantes. Por otro lado f−n (x) representala ontribuión restante del onjunto de vetores soporte negativos. De�nimos ahorauna ota B para el onjunto de vetores restantes de forma que se umpla:
∥fn (x) ∥ > B > ∥f−n (x) − f+n (x) ∥ (5.71)Si existe esta ota B entones no hay posibilidad de que ambie el signo que tengala funión evaluada hasta ahora fn (x) y por tanto la muestra a lasi�ar x no requierede más operaiones kernel. Si onsideramos, omo se ha expuesto, que los vetoressoporte están agrupados en una lista, teniendo en uenta las otas estableidas en lasEuaiones (5.68) y (5.69) y onsiderando que se umplen las siguientes ondiiones:

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 neesario seguirevaluando la funión de test on el onsiguiente ahorro de Nsv − n evaluaiones delkernel. Por otro lado, si las ondiiones 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 deoperaiones de evaluaión. Hay que haer notar que los sumatorios de la segunda partede las Euaiones (5.72) y (5.73) pueden ser prealulados y almaenados en memoriaen la fase de entrenamiento. De esta forma, las operaiones neesarias para omprobarlas menionadas ondiiones son una suma y dos exponeniales. Estas operaiones extraneesarias, no suponen oste omputaional omparadas on la evaluaión de un kernel.El algoritmo propuesto se divide en dos partes. En la primera etapa, después derealizar el entrenamiento del lasi�ador, se ejeutan los siguientes pasos:



212 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soporte1. Enontrar K entroides sobre el onjunto de vetores soporte. Estos entroidespueden ser alulados mediante el algoritmo k-means.2. Seleionar los K vetores soporte más eranos a los entroides enontrados enel paso anterior. Por ada vetor soporte seleionado se rea una lista on elresto de vetores soporte ordenados de menor a mayor distania.3. Además de ontener el índie al vetor soporte, ada elemento de la lista Ki debeguardar la distania al primer vetor soporte, la suma de todos los multipliadorespositivos restantes αn+
i y la suma de todos los multipliadores negativos αn−

i .En la fase de test, se ejeutan los siguientes pasos:1. Seleionar una lista Lh de forma que:
h =mı́n

h
d (x,svh

1) (5.74)donde d (x,svh
1
) es la distania desde la muestra hasta el primer vetor soportede la lista h.2. Calular f0 (x) = b y asignar n = 1.3. Para ada vetor de la lista fn (x) se atualiza veri�ando si alguna de las ondi-iones desritas en las Euaiones (5.72) y (5.73) se veri�a. Si dihas ondiionesno se dan, se inrementa el valor de n y se sigue evaluando hasta que se evalúentodos los vetores soporte.5.4.2. Kernel exponenialLas otas mostradas en las Euaiones (5.68) and (5.69) nos permiten alularlas ontribuiones máxima y mínima de las funiones restantes f−n (x) y f+n (x). Sinembargo, las Euaiones (5.72) y (5.73) omparten los mismas otas de distania paratodos los vetores soporte restantes. En esta parte se busarán límites más estrehospara las ontribuiones restantes de las funiones que quedan por evaluar.En lugar del kernel desrito en la euaión (5.64), onsideremos el kernel exponenialde�nido por:

κ (x,svi) = exp(−∥x − svi∥
2σ2

) = exp (−γd (x,svi)) (5.75)Por otro lado, ada vetor soporte tendrá las siguientes otas al vetor a evaluar x:
d (x,svi) ≤ d (sv1,svi) + d (x,sv1)
d (x,svi) ≥ d (sv1,svi) − d (x,sv1) (5.76)



5.4. Reduión de operaiones en la funión de deisión 213y por tanto, la ontribuión de ada vetor soporte estará aotada 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 ondiiones de parada on el kernel exponenial 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 inluidos en las ondiiones de parada pueden ser preal-ulados en la fase de entrenamiento y la distania al primer vetor soporte se alulapara seleionar la lista a utilizar. La diferenia entre el kernel exponenial y el kernelRBF es que en este último aso aparee un término exponenial adiional debido aluadrado de la distania y por tanto, no es posible prealular los sumatorios de la ex-presión (5.79). En la �gura (5.21) se muestra una omparaión de las otas obtenidason el kernel exponenial y las obtenidas en el apartado anterior. En diha �gura seha representado la diferenia normalizada de la funión restante de deisión real, querepresenta la línea del ero, y las otas aluladas para ambos asos. Se puede observarómo las nuevas otas se sitúan muho más próximas a la línea de ero, indiando quese aproximan muho más al valor de la funión restante de deisión real.5.4.3. ResultadosEn esta parte se exponen los resultados de ahorro de operaiones, araterizadasmediante el ahorro de evaluaiones de funiones kernel. A medida que la dimensióndel problema de lasi�aión sea mayor, ada evaluaión kernel representará un mayornúmero de operaiones en sumas y restas, por lo que su ahorro será más importante.Para estableer dihos 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 apliando el kernel RBF, re�ejando el número de evaluaiones
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Figura 5.21: Comparaión normalizada entre las otas.medio neesario para evaluar una muestra on el método lásio, en el que se evalúantodos los vetores soporte, y on el método propuesto para diho kernel, deteniendola evaluaión si on las otas aluladas no existe posibilidad de ambiar de signo.Es importante destaar que, aunque se han inluido los onjuntos de separaión devinos por denominaión de origen proedentes de espetrofotometría UV-VIS, éstosalanzaban mejores resultados on kernels lineales. Sin embargo, el método propuestosolo es de apliaión on kernels RBF. A partir de esta última olumna se puedevisualizar una omparaión 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, elheho que empleando este kernel se produzan más vetores soporte hae que en globallos ahorros no sean tan signi�ativos en la mayoría de los onjuntos, llegando a serneesarias más operaiones medias en los asos en los que el ahorro ha sido maradoomo negativo.En la tabla (5.4.3) se re�ejan los resultados utilizando el kernel exponenial y susotas asoiadas. El proedimiento 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 proeso de ajuste de los parámetros mediante el proe-dimiento de validaión ruzada para este kernel. Si omparamos el número medio deevaluaiones ompletas neesarias on este kernel on el número medio de evaluaionesompletas neesarias on el kernel RBF, nos damos uenta que el kernel exponenial,por lo general, requiere de más vetores soporte para una tasa de aierto similar. Sinembargo, este aumento en el número de vetores soporte y por tanto en el número de



5.5. Resumen de las aportaiones realizadas en el apítulo 215Conjunto Número Evaluaiones kernelde de Evaluaión Método Ahorrodatos araterístias ompleta propuesto (%)Aloholes 71 1881.45 323.12 82.82Vinos Blanos 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 evaluaiones kernel utilizando el kernel RBFConjunto Evaluaiones kernelde Evaluaión Método Ahorro Ahorrodatos ompleta propuesto (%) RBF (%)Aloholes 2688 113.73 95.77 64.8Vinos Blanos 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 evaluaiones kernel utilizando el kernel exponenialevaluaiones neesarias, se ve ompensado por el manejo de otas propuestas para estekernel, que omo se mostró en la �gura (5.21) son muho más próximas a la funión dedeisión real. Se ha añadido una olumna adiional de ahorro respeto a las operaionesobtenidas utilizando las otas del kernel RBF. En aquellos asos en los que se muestraun porentaje negativo, signi�a que es mejor utilizar el kernel RBF.La propuesta de este método, tanto utilizando el kernel exponenial omo el gaus-siano, es una aportaión original de esta tesis y esta parte del trabajo ha sido publiadaen [Aevedo09℄.5.5. Resumen de las aportaiones realizadas en el a-pítuloEs importante destaar que la mayoría de las aportaiones realizadas en este apí-tulo, además de ser de apliaión en el maro de esta tesis, son de apliaión en otros



216 Capítulo 5. Mejoras en las máquinas de vetores soporteampos de investigaión donde se requiera el uso de SVM omo método de aprendizaje.Se exponen a ontinuaión las prinipales aportaionesPropuesta de álulo rápido del error leave-one-out en SVM Se propone unnuevo método para evaluar el error leave-one-out, relaionado on el error degeneralizaión de las SVM, sin neesidad de utilizar otas de estimaión. El mé-todo parte de las ondiiones dadas por estos estimadores para solo tener queevaluar unas poas muestras del onjunto de entrenamiento a las que se aplialas ténias de iniializaión por semilla y reduión para failitar su álulo.Además se inorpora el número de vetores soporte al riterio a minimizar deforma que se atienda esenialmente 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 seleionarán los hiperparámetros que minimien losvetores soporte.Búsqueda de hiperparámetros por algoritmos metaheurístios Dado que la fun-ión propuesta no es derivable, se propone el uso de los siguientes algoritmos paraoptimizar los parámetros de una SVM:Algoritmos genétios (GA) de optimizaión ontinua.Simulated annealing (SA) on múltiples soluiones por temperatura.Adaptaión del algoritmo de optimizaión por olonia de hormigas (AntColony).Partile swarm optimization (PSO).Apliaión de probabilidades a la estrategia uno ontra todos La forma habi-tual de omparar las salidas de una SVM para problemas multilase no es orretadesde un punto de vista matemátio. Mediante este método se pretende estimarla probabilidad de pertenenia a una lase dado un valor de la funión de deisión,optimizando los parámetros de una sigmoide que será oloada omo salida deada uno de los lasi�adores binarios. Las salidas de estas sigmoides sí puedenser omparadas matemátiamente. En este aso, el método se enontraba desritode una forma general y la aportaión se enuadra en la apliaión del método alos sistemas de nariz y lengua eletrónia.Propuesta de grafos ordenados Además de la estrategia uno ontra todos, la es-trategia uno ontra uno puede proporionar lasi�adores más senillos. Si seelabora un grafo de deisión solo es neesario omprobar un número de lasi�a-dores igual al número de lases. La propuesta en este sentido es el algoritmo deordenaión del grafo para minimizar el número de operaiones medio de la fasede test.



5.5. Resumen de las aportaiones realizadas en el apítulo 217Agrupaión de vetores soporte El algoritmo propuesto tiene su hipótesis en queuando aparee un vetor soporte, es muy probable que enontremos una muestraerana debido a la toma de muestras omo resultado de un ensayo efetuado enlas mismas ondiiones. Esto hae que nos planteemos el reentrenamiento delas SVM agrupando los vetores soporte de la misma lase que se enuentreneranos.Reduión de operaiones en la funión de deisión. Esta propuesta se apliasobre kernels basados en la distania eulídea, omo son algunos de los utilizadosen esta tesis. El método establee en ada momento las otas de las ontribuionesrestantes positivas y negativas y detiene el álulo de la funión de deisión uandono existe posibilidad de ambiar el signo de diha funión.





Capítulo 6Conlusiones y futuras líneas deinvestigaiónEste apítulo reoge las prinipales onlusiones de esta tesis haiendo un reorri-do por los objetivos propuestos para la misma, hae un resumen de las aportaionesoriginales realizadas y señala las posibles líneas de investigaión futuras que surgen apartir del trabajo realizado.6.1. ConlusionesLas redes de exelenia sobre los sistemas de nariz y lengua eletrónia estableentres líneas de atuaión para la mejora de dihos sistemas. Esta tesis se entra en lasténias de preproesado y reonoimiento de patrones, en espeial uando se trata deinformaión dinámia. En la revisión bibliográ�a se estudian las prinipales téniasque se aplian sobre los sensores para poder entender mejor la naturaleza de las señaleson las que se va a trabajar a lo largo de la tesis.Respeto a la extraión de informaión de las señales dinámias, a partir de larevisión bibliográ�a se ha podido diluidar que los métodos de extraión enontradosson válidos para un determinado tipo de señales muy onretas, omo es el aso dePadé-Z o la aproximaión por exponeniales, o funionan de forma muy irregular omoel aso del espaio de fase o los modelos ARMA. El uso de la transformada waveletha sido ampliamente utilizado on éxito en diversas apliaiones de la nariz y lenguaeletrónias, pero solo se han onsiderado wavelets ortogonales. Se ha propuesto enesta tesis la ampliaión del uso de la transformada wavelet on extensión periódiasimétria, para lo que se requieren waveletes biortogonales y también se propone eluso de esquemas de desomposiión wavelet paket. Tanto la desomposiión omo laseleión 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



220 Capítulo 6. Conlusiones y futuras líneas de investigaiónproblema. 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 onoido omo kernel �xed regression (KFR).Este método se ha extendido para poder utilizar funiones kernel de tipo spline y seha estableido ómo seleionar las funiones base neesarias. Estas ténias han sidoapliadas a los onjuntos de señales bajo estudio de esta tesis indiando que, uandoel número de oe�ientes seleionado es bajo, el método KFR proporiona buenosresultados apliando el tipo de kernel más adeuado, que para algunos asos es elgaussiano y para otros es el kernel de tipo spline. Sin embargo, uando el número deoe�ientes es elevado, este método de extraión de la informaión onfunde al métodode lasi�aión y no proporiona 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 proedentesde espetrofotometría o ilovoltiamperogramas la re�exión periódia simétria, queimplia el uso de wavelets biortogonales, suele proporionar mejores resultados que eluso de wavelets ortogonales.El uso de máquinas de vetores relevantes (RVM) y de máquinas de vetores soportepor mínimos uadrados (LS-SVM) omo métodos de lasi�aión que no habían sidoprobados en los sistemas de nariz y lengua eletrónia. En el primer aso la propuestaviene motivada por proporionar soluiones de menor densidad que en el aso de lasSVM o las LS-SVM, ya que su entrenamiento parte de oneptos ompletamente di-ferentes al prinipio de maximizaión del margen y utilizaión del denominado truodel kernel. Las LS-SVM se ha propuesto por los buenos resultados mostrados en otrasáreas de apliaión en uanto a tasa de aierto. Además, las LS-SVM suelen ser utiliza-das por la veloidad de su entrenamiento. En este sentido se ha propuesto un métodode aprendizaje inremental, desarrollado en el maro de esta tesis, para evitar tenerque realular todo el proeso de entrenamiento ante un nuevo ensayo. La omparaiónde resultados apliados sobre los onjuntos de datos utilizados en esta tesis avala lashipótesis planteadas sobre el uso de estos lasi�adores, proporionando normalmentemejores resultados las LS-SVM pero on un número muy elevado de operaiones nee-sarias para la fase de test, mientras que las RVM reduen diho número de operaionesa osta de tener normalmente una menor tasa de aierto.Respeto a la omparaión de lasi�adores se ha estableido una metodología deomparaión adeuada a los onjuntos de datos que manejamos y se ha ampliadotambién al número de operaiones neesarias para evaluar una futura muestra. Pararealizar esta omparaión se implementaron todos los métodos de lasi�aión en len-guaje MATLAB por lo que se han desrito los detalles de implementaión utilizados.Una de las onlusiones más importantes de esta omparaión es la dependenia en latasa de aierto del orreto ajuste de los parámetros de la mayoría de los lasi�ado-



6.1. Conlusiones 221res no lineales. Los resultados de diha omparaión muestran ómo existen onjuntosde datos donde la mejor soluión es apliar métodos no lineales, ya que los obtenidoson métodos lineales no son admisibles. Sin embargo, existen otros onjuntos de datosdonde la mejor opión es utilizar lasi�adores lineales respeto a su tasa de aierto.Un último grupo de onjuntos de datos india que se obtienen ligeramente mejoresresultados de la apliaión de métodos no lineales pero los métodos lineales requierenvarios órdenes menos de magnitud en las operaiones neesarias para evaluar futurasmuestras. Así, podemos ver que los métodos kernel de lasi�aión son adeuados paralos sistemas de nariz y lengua eletrónia, ya que proporionan la �exibilidad su�ientepara trabajar on ellos de forma lineal o no lineal, dependiendo del kernel seleiona-do. Como onlusiones adiionales se destaa el buen omportamiento en general quetiene el método random forest propuesto reientemente para este tipo de sistemas yómo para algunos onjuntos de datos los resultados proporionados por métodos omoSIMCA o PLS-DA son absolutamente insatisfatorios. Esta onlusión es relevante enuanto a que estos métodos se enuentran muy extendidos en los sistemas de lenguaeletrónia.Se ha desarrollado un nuevo método que trabaja on bloques de araterístias yque proporiona tan buenos resultados en uanto a tasa de aierto que los algoritmos enel estado del arte apliados a los sistemas de nariz y lengua eletrónia on un númeromuy inferior de evaluaiones neesarias. Sin embargo, la gran utilidad de este métodoonsiste en proporionar la seleión por bloques en lugar de sobre muestras aisladaslo que hae posible la relaión entre las magnitudes físias (temperatura, tensión olongitud de onda) on la expliaión de la disriminaión del problema.En el último apítulo de la tesis se han abordado diversas ténias de mejora sobrelas SVM. Todas ellas vienen derivadas de los resultados obtenidos en la omparaiónde métodos de lasi�aión, en la que se vio la neesidad de ajustar orretamentelos parámetros del kernel y la onstante de regularizaión, así omo reduir el númerode operaiones neesarias para evaluar futuras muestras. En primer lugar se ha desa-rrollado un método para el álulo e�iente del error leave-one-out y se establee unafunión de optimizaión que tiene presente el número de vetores soporte resultado.Para busar los valores de los hiperparámetros se ha propuesto una serie de algoritmosmetahurístios que optimizan el proeso de búsqueda omo son los algoritmos genétios,simulated annealing y partile swarm optimization.En este apítulo de mejoras sobre las SVM, se ha profundizado en la apliaión deeste método de entrenamiento a los problemas multilase. En primer lugar se destaaque la omparaión de diferentes salidas, omo se realiza en los trabajos publiados deapliaión de las SVM al ampo de la nariz y lengua eletrónia, no es orreta des-de un punto de vista matemátio. Para evitar este problema se añade una etapa quetransforma la salida en una sigmoide para poder omparar probabilidades a posteriori.



222 Capítulo 6. Conlusiones y futuras líneas de investigaiónLos resultados no varían sensiblemente por la apliaión de este método, pero se daexpliaión matemátia en que los valores enontrados para las sigmoides se aproxi-man a la omparaión del valor más elevado, siendo más orreto desde un punto devista matemátio. Adiionalmente, se ha utilizado la teoria de grafos para onstruir unlasi�ador SVM basado en lasi�adores uno ontra uno. En este aso la propuesta esel método de onstruión de diho grafo para onseguir minimizar el número mediode operaiones neesarias para evaluar una nueva muestra. Los resultados obtenidosindian que no se obtienen variaiones sensibles de la tasa de aierto pero sí se onsigueminimizar el número de vetores soporte.Las últimas dos ideas sobre la mejora de las máquinas de vetores soporte tienenomo objetivo reduir el número de operaiones neesarias 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 vetores soporte se enuentranmuy próximas entre sí, por lo que se puede onseguir una reduión en el número devetores soporte si agrupamos ambas muestras. Los resultados obtenidos muestran quediha reduión tiene lugar manteniendo la tasa de aierto. La segunda idea ompruebaen todo momento la ota máxima restante de la parte positiva y negativa de la funiónde evaluaión on el objeto de no seguir realizando evaluaiones de kernel uando noexiste posibilidad de ambiar de signo. Para diha idea se utilizó un kernel gaussiano yuna modi�aión del mismo. Los resultados muestran ómo el número de evaluaionesde kernel queda reduido on ambos métodos sensiblemente.Se umplen de esta forma todos los objetivos planteados para la realizaión de estatesis, on exepión de la propuesta de nuevas líneas de investigaión que se realizarámás adelante.6.2. Resumen de aportaionesLas aportaiones de la tesis se pueden resumir en los siguientes puntos:Ampliaión de la transformada wavelet. Esta aportaión aplia métodos onoi-dos en el ampo de la ompresión a los sistemas de nariz y lengua eletrónia, deforma que se aplia la extensión periódia simétria y se ha propuesto un métodopara seleionar globalmente la desomposiión wavelet paket y los oe�ien-tes wavelet. Se demuestra que en aquellas señales omo las espetrofotogramasUV-VIS o las ilovoltiamperometrías, la propuesta mejora signi�ativamente losresultados utilizando las wavelet tradiionales.Propuesta de kernel �xed regression. Esta propuesta para extraer informaiónde las señales dinámias se basa en una ténia utilizada en otros ampos o-mo método de regresión multivariante. Como aportaión de esta tesis se propone



6.2. Resumen de aportaiones 223utilizar esta ténia omo método de parametrizaión de las señales obtenidas delos sensores y utilizar los parámetros obtenidos omo entradas del lasi�ador.Además, se ha ampliado la ténia 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 uandoonsideramos un número pequeño de oe�ientes.Apliaión de lasi�adores on éxito en otros ampos. Se proponen la aplia-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 lenguaeletrónias. La propuesta de estos lasi�adores viene dada en el primer asopor su failidad de entrenamiento y resultados proporionados, mientras que enel segundo apliamos una �losofía de entrenamiento diferente que hae que elnúmero de vetores onsiderado para la funión de deisión sea muho menor queen las SVM.Comparaión entre los métodos de lasi�aión. Se ha propuesto una metodo-logía de omparaión entre los métodos de lasi�aión adaptada a los sistemasde nariz y lengua eletrónia. Además, se da validez a los resultados medios me-diante la apliaión de test de signi�ania estadístia omo son el t-test y el testde Wiloxon. Esta metodología es absolutamente neesaria a la hora de obteneronlusiones sobre si un método de lasi�aión es superior a otro. Además de laomparaión en tasas de aierto, se realiza un estudio de las operaiones neesa-rias para evaluar futuras muestras. Para poder llevar a abo diha omparaiónfue neesaria la implementaión de todos los lasi�adores desritos en lenguajeMATLAB. Como resultado de esta parte del trabajo, se determina que no siem-pre los lasi�adores más omplejos son los que mejor funionan. La hipótesis departida iniial se ve así on�rmada indiando que la �exibilidad de los métodoskernel es adeuada para adaptarse a los problemas planteados en los onjuntosde datos reopilados.Aprendizaje inremental en las LS-SVM. El aprendizaje inremental 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 inremental basado en las propiedades de la desom-posiión Cholesky de la matriz de Gram transformada.Propuesta de un método de seleión de araterístias Se ha propuesto un nue-vo método de seleión de araterístias por bloques que proporiona, en uantoa tasa de aierto, tan buenos resultados omo los obtenidos on los algoritmosen el estado del arte on un número muho menor de evaluaiones. Pero la gran



224 Capítulo 6. Conlusiones y futuras líneas de investigaiónventaja de este algoritmo es que proporiona zonas de informaión que dan unainformaión valiosa sobre qué valores de la variable independiente se debe traba-jar para onseguir una mejor lasi�aión o para razonar a nivel físio y químioque omponentes de las sustanias están ontribuyendo a la disriminaión.Propuesta de álulo rápido del error leave-one-out en SVM Se propone unnuevo método para evaluar el error leave-one-out, relaionado on el error degeneralizaión de las SVM, sin neesidad de utilizar otas de estimaión. El mé-todo parte de las ondiiones dadas por estos estimadores para solo tener queevaluar unas poas muestras del onjunto de entrenamiento a las que se aplialas ténias de iniializaión por semilla y reduión para failitar su álulo.Además se inorpora el número de vetores soporte al riterio a minimizar deforma que se atienda esenialmente 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 seleionarán los hiperparámetros que minimien losvetores soporte.Búsqueda de hiperparámetros por algoritmos meta-heurístios Dado que lafunión propuesta no es derivable, se propone el uso de los siguientes algorit-mos para optimizar los parámetros de una SVM:Algoritmos genétios (GA) de optimizaión ontinua.Simulated annealing (SA) on múltiples soluiones por temperatura.Adaptaión del algoritmo de optimizaión por olonia de hormigas (AntColony).Partile swarm optimization (PSO).Apliaión de probabilidades a la estrategia uno ontra todos La forma habi-tual de omparar las salidas de una SVM para problemas multilase no es orretadesde un punto de vista matemátio. En esta tesis se utiliza el método de Plattpara estimar la probabilidad de pertenenia a una lase dado un valor de lafunión de deisión, 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 matemátiamente.Propuesta de grafos ordenados Además de la estrategia uno ontra todos, la es-trategia uno ontra uno puede proporionar lasi�adores más senillos. Si seelabora un grafo de deisión solo es neesario omprobar un número de lasi�a-dores igual al número de lases. Se aporta un nuevo algoritmo de ordenaión delgrafo para minimizar el número de operaiones medio de la fase de test.



6.3. Futuras líneas de investigaión 225Agrupaión de vetores soporte El algoritmo aportado tiene su hipótesis en queuando aparee un vetor soporte, es muy probable que enontremos una muestraerana debido a la toma de muestras omo resultado de un ensayo efetuado enlas mismas ondiiones. Esto hae que nos planteemos el reentrenamiento delas SVM agrupando los vetores soporte de la misma lase que se enuentreneranos.Reduión de operaiones en la funión de deisión. Esta aportaión se apliasobre kernels basados en la distania eulídea, omo son algunos de los utilizadosen esta tesis. El método establee en ada momento las otas de las ontribuionesrestantes positivas y negativas y detiene el álulo de la funión de deisión uandono existe posibilidad de ambiar el signo de diha funión.6.3. Futuras líneas de investigaiónEsta tesis ha sido la primera que se realiza en el departamento de Teoría de laSeñal y Comuniaiones sobre el proesado y reonoimiento de señales proedentes desensores de gases y líquidos. Así, las ideas propuestas no solo pretenden dar respuesta aproblemas planteados dentro de diho ampo, sino que tiene omo objetivo abrir nuevaslíneas de investigaión. Se presentan a ontinuaión una serie de puntos, algunos de losuales ya están siendo trabajados aunque de forma preliminar.Realizaión de un sistema hardware. Esta vía oneta la línea de investigaiónestudiada en esta tesis on la terera línea planteada por las redes de exeleniaeuropeas sobre nariz y lengua eletrónia. En el maro de esta tesis se desarrollóel hardware neesario para la adquisiión del onjunto de datos de separaiónde aloholes. La nueva propuesta inluye el diseño y la implementaión de unsistema autónomo donde se ejeuten los métodos propuestos y se ontrolen lasténias de la parte sensora. Así, se deberá realizar un ontrol de �ujo y de lastensiones que modularan en temperatura a los sensores.Ampliaión del estudio a otras ténias sensoras. En esta tesis se ha queridoreoger una variedad sobre los tipos de sensores utilizados y las ténias utilizadaspara produir señales dinámias. El objetivo de esta nueva línea es probar onnuevos tipos de datos y sensores, bien mediante onjuntos de datos externos outilizando el sistema hardware desrito en el apartado anterior. Esta vía inluyetambién el estudio de sensores experimentales no tan relaionados on la nariz ylengua eletrónia pero que proporionan informaión analítia de suma utilidad.Estudio de ténias de regresión. Esta tesis se ha �jado en los métodos de lasi-�aión y la optimizaión de los métodos kernel por haber obtenido muy buenos



226 Capítulo 6. Conlusiones y futuras líneas de investigaiónresultados en la omparaión planteada. Para muhas apliaiones, el objetivo deuna ténia analítia multivariante es onoer on exatitud la onentraión deuna sustania o el valor exato de una determinada medida. Aparee un nuevoampo en el que en lugar de utilizar ténias de lasi�aión debemos audir a lasdenominadas ténias de regresión, que deben ser omprendidas en profundidadpara poder haer un estudio equivalente al realizado on las ténias de lasi�-aión en esta tesis. Este ampo es de extrema utilidad en aquellas apliaionesque busan obtener medidas analítias sometidas a una legislaión, para las quese debe aportar la antidad y estar seguros que no sobrepasan iertos límites.Modelado de fuentes Uno de los aspetos más ostosos en este ampo de investiga-ión es la neesidad de ontar on múltiples experimentos que permitan realizarun entrenamiento de alguno de los métodos expuestos. En este sentido, un granavane sería ontar on modelos matemátios que permitieran simular ensayosen ondiiones ambientales diversas. Para poder abordar el estudio de esta ta-rea es neesario ontar on ténias de estimaión de las funiones densidad deprobabilidad que araterien los sensores y el ruido asoiado a los mismos. Deesta forma sería posible ontar on ensayos virtuales que reduirían el tiempo deexperimentaión y serían rati�ados sobre muestras reales.Integrar la informaión de gases y líquidos. La informaión del gusto y el olfatose mezla en nuestro erebro para dar una respuesta onjunta a la identi�aión deuna amplia variedad de sustanias. Así, se debería aprovehar esta analogía paradiseñar sistemas y métodos que tuvieran presente la informaión que provienetanto de sensores de gases omo de líquidos.Apliaión de ténias variantes en el tiempo Uno de los grandes problemas quepresentan los sistemas de nariz y lengua eletrónia es la gran variabilidad de susrespuestas en el tiempo. Para ompensar este efeto se utilizan ténias esta-dístias, pero todas ellas parten de la premisa de que la funión densidad deprobabilidad, aunque desonoida, es onstante en el tiempo. Existen otro tipode métodos de lasi�aión donde la funión densidad de probabilidad puedeser variable en el tiempo, por lo que se debería probar este tipo de métodos enpresenia de un omportamiento fuerte de deriva.Análisis de métodos de lasi�aión on araterístias variables En esta te-sis se ha supuesto que todos los patrones que forman parte del sistema de re-onoimiento tienen el mismo número de araterístias. Sin embargo, existentrabajos muy reientes, omo los basados en kernels raionales, sobre métodosde lasi�aión que permiten utilizar patrones de diferente longitud, de forma



6.3. Futuras líneas de investigaión 227que podríamos extraer más oe�ientes en aquellas señales que requieran unainformaión más ompleta.Modelado de inspiraión biológia Los intentos de diseñar lasi�adores on unainspiraión en los modelos de la naturaleza tienen una gran aeptaión 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 disriminar olores ygustos, inluyendo el aprendizaje no supervisado.Apliaión en otros ampos de investigaión Los métodos de lasi�aión, opti-mizaión y de proesado de señal aportados en esta tesis pueden ser apliadossobre otras líneas de investigaión ompletamente diferentes. En onreto, es degran interés apliarlos al reonoimiento de imágenes para su integraión onotras líneas desarrolladas por este grupo de investigaión.
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