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RESUMEN

En problemas de clasificacion, reviste especial importancia el analisis de
la fidelidad del clasificador de sefiales, sobre todo cuando se presentan
dominios donde es facil que haya errores en la clasificacion. La capacidad de
evaluar la calidad de los resultados es posible a través del uso de metodologias
flexibles como la técnica de Predictores Conformales (CP), capaces de dar
predicciones sobre la confianza y credibilidad asignada a cada resultado de
una verificacion. Los predictores conformales pueden acotar la tasa de error de
las predicciones de una regiébn mediante el establecimiento de un nivel de
confianza. Uno de los objetivos planteados en el presente trabajo ha sido la
realizacion de una herramienta computacional para clasificacion utilizando el
algoritmo de CP, el cual se ha aplicado a un problema multiclase de sefiales de
fusion; permite ademas determinar las medidas de no conformidad utilizando
algoritmos subyacentes de clasificacion como: Maquinas de Soporte Vectorial
(Support Vector Machine, SVM), Vecinos Cercanos (Nearest Neighbors) y
medidas de no conformidad propias del mismo algoritmo CP. Se han
comparado los resultados obtenidos por estos tres métodos de clasificacion

para el mismo conjunto de sefiales.

Palabras clave: Predictores Conformales, Maquinas de Soporte Vectorial SVM,

Medidas de Confianza, Credibilidad, Vecinos Cercanos .



ABSTRACT

In classification problems, particularly important to analyze the fidelity of
the signal classifier, especially when there are domains where it is easy to have
errors in classification. The ability to assess the quality of results is possible
through the use of flexible methodologies such as the Conformal Prediction
(CP) technique, capable to give predictions on confidence and credibility
assigned to each outcome of a verification. Conformal predictors can limit the
rate of error of predictions of a region by establishing a level of confidence. One
of the goals outlined in this paper has been to conduct a computational tool for
classification using the CP algorithm, which has been applied to a multiclass
problem of fusion signals, can also to determine the measures of non-
compliance using underlying classification algorithms such as Support Vector
Machine (SVM), Nearest Neighbors (NN) and measures of their own
nonconformity of the CP algorithm. We compared the results obtained by these

three methods of classification for the same set of signals.

Keywords: Conformal Prediction CP, Support Vector Machine SVM, Measures

of confidence, Credibility, Nearest Neighbors.
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CAPITULO 1

1 INTRODUCCION

Hoy dia la llamada “era de la informacién”, se ha caracterizado por
generacion expansiva y acumulativa de datos en todo tipo de disciplinas. Una
proporcion importante de esta informacion se almacena en bases de datos
automatizadas, las cuales permiten tener un facil acceso mediante las
herramientas informéticas existentes. Es por ello que la revolucion digital ha
hecho posible la simplificacion de esta tarea de alto costo computacional inicial,
y que la captura y almacenamiento tenga ahora un coste muy bajo. Enormes
cantidades de informacidén generadas y almacenadas continuamente en bases
de datos para su posterior uso y andlisis, evidencian la obsolescencia de los
métodos habituales, sobre todo cuando se manejan grandes conjuntos de

datos.

Actualmente se han desarrollado nuevos métodos semiautomaticos de
analisis que han resultado ser necesarios para entender grandes cantidades de
datos. Aunque se han tomado medidas para resolver este tipo de problemas,
continda la busqueda para encontrar técnicas supervisadas y no supervisadas
cada vez mas versatiles, robustas y eficientes que puedan hacer frente a los
cambios continuos. De ahi que la clasificacion de datos se ha descrito como
una técnica de aprendizaje automatico, y un modelo de clasificacion de datos
también automatico que puede servir como una herramienta para distinguir
entre objetos de diferentes clases. Este proceso de clasificacion incluye una
fase de entrenamiento, con un conjunto de datos en la fase inicial, para
predecir qué parametros deberan ser ponderados y combinados, de tal manera
gue puedan ser separados en varias clases de objetos. El aprendizaje en esta
etapa pretende descubrir una seleccion Optima a partir del mencionado

conjunto de datos, cuya etiqueta de clase es conocida. A continuacion sigue la



validacion, los pesos determinados en la fase de entrenamiento son aplicados
a un nuevo conjunto de datos (llamado conjunto de validacion), cuyas etiquetas
de clase se desconocen, con el objetivo de determinar a qué clase pertenecen.
Existen algunos métodos de clasificacion que involucran un enfoque heuristico
que pretenden encontrar la solucién “6ptima” mediante procesos de

optimizacion.

En la literatura, existen varias técnicas de clasificacion convencionales
como: Vecinos Cercanos (Nearest Neighbors, K-NN) [20], clasificadores
Bayesianos [15], Redes Neuronales[ 33], Arboles de Decision [25] y Maquinas
de Soporte Vectorial (Support Vector Machine, SVM) [8]. Actualmente las redes
neuronales son las mas ampliamente usadas, sin embargo, al realizar una
clasificacion con éstas, es preciso tener en cuenta muchos factores debido a
gue son generalmente mas sensibles al ruido a la hora de ser entrenadas y con
un alto coste computacional. Los &rboles de decision, también son muy
utilizados en problemas de clasificacion, siendo usualmente mas veloces que
las redes neuronales en la fase de entrenamiento, aunque no presentan
flexibilidad al modelar los parametros [35]. Un simple clasificador puede estar
implementado mediante la técnica de Vecinos Cercanos [18], la cual tiene la
ventaja de que es sencilla de implementar, pero suele ser bastante lenta si el

conjunto de datos de entrada es muy grande.

De acuerdo con el estudio de estos métodos, las SVM constituyen una
de las técnicas reconocidas que se utilizan para optimizar la solucién esperada
[8], habiendo mostrado su eficiencia en relacibn a otros métodos de
aprendizaje supervisado [2, 30, 34, 37, 38]. Se ha probado que las SVM estan
muy bien fundamentadas tedéricamente y poseen, una buena capacidad de
generalizacion y habiendo llegado a ser en las ultimas décadas, uno de los
meétodos de clasificacion mas utilizados. Al emplear las SVM, los limites de
decision son determinados directamente a partir de los datos de entrenamiento,
de tal manera que el margen entre los limites de decision es maximizado en un
espacio de alta dimensibn denominado espacio de caracteristicas. La
implementacion de esta estrategia minimiza los errores de clasificacion de los

datos de entrenamiento, obteniendo asi una mejor generalizacion, excepto



cuando el niumero de datos es pequefio, pesa el que la generalizacion de la

clasificacion de las SVM y otras técnicas difieren significativamente.

Las SVM, consideradas como una poderosa técnica empleada en la
clasificacion de datos y analisis de regresion, poseen ademas una notable
ventaja con respecto a otros métodos, que radica en el hecho de que éstas
obtienen un subconjunto de vectores soporte durante la fase de aprendizaje, el
cual es solo una pequefia parte del conjunto de datos originales y son los
anicos atributos necesarios para la clasificacion. Para encontrar un hiperplano
de separacion entre clases, las SVM necesitan resolver un problema de
programacion cuadratica (Quadratic Programming, QP), mediante una matriz
de densidad N x N. Debido a que la mayoria de las rutinas de QP poseen
complejidad cuadrética, las SVM pueden requerir en algun caso, bastante
tiempo computacional y memoria para grandes bases de datos [29,44], por lo
que el nivel de dificultad de entrenamiento de las SVM, es dependiente del
tamafo del conjunto de datos.

En el andlisis de clases, no solo necesitamos realizar la clasificacion,
sino también saber si las instancias estan bien o mal clasificadas y para ello
utilizamos la metodologia de Predictor Conformal (Conformal Prediction, CP)
[41], el cual se utiliza para determinar la fiabilidad de una clasificacion, esto es,
conocer si las instancias estdn o no correctamente clasificadas. Es través de
una medida de no conformidad, determinada por medio de CP, como podemos
evaluar la confiabilidad y credibilidad de las clases que deseamos clasificar.
Las medidas de no conformidad las podemos aplicar a cualquier clasificador

como SVM, Vecinos Cercanos y en general cualquier otro.

1.1 Descripcion del problema

Frecuentemente se tiene la necesidad de clasificar datos, imagenes,
sefales, etc., que nos ayuden a tomar decisiones, es por eso que en este
proyecto se ha aplicado un método que permite no sélo clasificar, sino ademas
saber qué tan bien estan clasificados dichos datos. Se pretende pues, contar
con una herramienta que facilite automatizar la clasificacion y la calidad de la

misma. Para realizar la aplicacion, se tuvo acceso a la base de datos del



CIEMAT (Centro de investigaciones Energéticas, Medioambientales vy
Tecnoldgicas) de Madrid, Espafia, de donde se obtuvieron datos de sefiales
extraidas de un dispositivo de fusién de tipo Stellarator Heliac Flexible TJ-II
[10], con las cuales se llevo a cabo el analisis computacional. Las sefales
procedentes de los sistemas de diagndstico se digitalizaron y almacenaron en
bases de datos accesibles para su manejo con los algoritmos aqui
implementados. Es importante mencionar que cada descarga del sistema
produce cientos de sefales dinamicas, en las que se utilizan frecuencias de
muestreo distintas en funcién del diagndstico, que suelen ser desde algunas
muestras por segundo, hasta un millén de ellas. Para poder realizar una
clasificacion, es necesario desarrollar un preprocesamiento y la implementacion
de mecanismos automaticos de clasificacion siendo la principal aportacion de

este trabajo de investigacion.

1.2 Estructura de la memoria

Este documento esta organizado en 4 capitulos. En el capitulo inicial se
discuten las generalidades del trabajo y se exponen brevemente los aspectos
mas importantes. En el capitulo 2 se presenta la fundamentacion teoérica de la
metodologia que se propone como herramienta de solucion al problema de la
clasificacion, se muestran las caracteristicas mas importantes de las maquinas
de soporte vectorial para clasificacion, ademéas de la Prediccién Conformal y
algunos otros métodos de clasificacion que servirAn como referencia de
comparacion. En el capitulo 3 se presenta, de manera detallada, la
metodologia escogida para la clasificacion de sefales, iniciandose con el pre-
procesamiento de los datos, y detallando los resultados obtenidos al aplicar la
metodologia. En el capitulo 4 se presentan las conclusiones y los trabajos
futuros que devienen del desarrollo de esta metodologia. Finalmente, al término
de este trabajo, se presentan las referencias bibliograficas y de consulta

utilizadas para su realizacion.



1.3 Objetivos

El objetivo esencial de este trabajo se centra en la investigacion y aplicacion
de predictores conformales a sefales de fusion, que se comparan con
algoritmos existentes de clasificacion: K-NN y SVM. Todo ello se desarrolla
bajo el paraguas de una herramienta que lo implementa. El planteamiento de
esta estrategia se puede generalizar para otros tipos de sefales. De igual

manera, se hizo el planteamiento de los siguientes objetivos especificos:

e Abordar un problema multiclase con sefales reales

¢ Realizar una herramienta en Matlab, con librerias de SVM de Spider,
para aplicar predictores conformales a sefales de fusion

e Preprocesamiento de sefiales unidimensionales con transformada de
wavelets

e Obtener medidas de no conformidad con el método de Predictor
Conformal, utilizando algoritmos subyacentes K-NN, SVM y “AVERAGE”

e Comparar los distintos métodos de clasificacién utilizados en términos

de confianza y credibilidad



CAPITULO 2

2 ESTADO DEL ARTE

2.1 Introduccién

La importancia de la posesion de informacion y la posterior adquisicion
de un conocimiento adecuado, nos han abierto caminos para resolver
situaciones que hoy en dia han jugado un papel importante en la historia del
ser humano y es aun de mayor importancia el manejo de la cantidad de

informacion disponible haciendo complicado su manejo y su tratamiento.

La introduccién de la informatica y las nuevas tecnologias han
conseguido no sélo que se puedan obtener y almacenar grandes cantidades de
datos, sino que ademas nos preguntemos si es posible su uso inteligente de
éstos. De este modo, se intentan desarrollar métodos de analisis de manera
qgue los ordenadores sean capaces de aprender sobre estos datos, mejorar la
eficiencia de sus aplicaciones y obtener algun conocimiento sin apenas
intervencibn humana. Como consecuencia de estas necesidades surgen
nuevas areas de investigacion para el manejo de la informacién, que

mencionaremos en este apartado.

Como se ha mencionado previamente, uno de los objetivos principales
de este capitulo es el de presentar el estado del arte del area de Predictores
Conformales, como marco general de las técnicas de prediccion y medidas de
confianza con algoritmos de clasificacion, los cuales seran motivo de
comparacion en el presente proyecto. La estructura del capitulo, la dividimos en
dos partes, en la primera se describiran los conceptos principales de las
maquinas de aprendizaje y la clasificacion, y en la segunda se profundizaran

los conceptos de Predictores Conformales (Conformal Prediction, CP).



2.2 Maquinas de aprendizaje y métodos de clasificacion

La capacidad de que un sistema informatico aprenda de una manera
automatica, es fundamental en la Inteligencia Artificial, que para que un sistema
pueda ser considerado inteligente debe ser al menos capaz de aprender
automaticamente [20]. El inicio de aprendizaje automatico se remonta a la
década de los 50°s y su objetivo es el desarrollo de métodos computacionales

para la implementacion de diversas formas de aprendizaje.

De manera general, se puede decir que la tarea de aprendizaje
automatico puede describirse como un proceso automatico que permite mejorar

la solucion que se le da a los problemas.

La tarea de aprendizaje automético se puede describir como un proceso
que permite mejorar la solucién de un problema a medida que se procesan los

datos y el sistema aprende en consecuencia.

Una de las categorias en las que se encuadran los métodos de
aprendizaje la constituyen los métodos inductivos, aquéllos en los que un
conjunto de ejemplos positivos y negativos del concepto objetivo, construyen
una descripcion del mismo de la cual se pueden derivar todos los ejemplos
positivos y ninguno de los negativos. Los métodos inductivos son los de

nuestro interés en este trabajo.

Un método de aprendizaje automatico puede clasificarse como supervisado,
no supervisado y criticado segun la informacion que contenga los ejemplos de

aprendizaje que se le proporcionen al sistema.

e Método supervisado: es el método que aprovecha la supervisién de un
algoritmo “maestro” durante el aprendizaje que informa sobre la relacién
entre el ejemplo a aprender y el concepto objetivo.

e Meétodo no supervisado: no obtiene ningun tipo de ayuda externa para
realizar su labor de aprendizaje. En este caso no hay ni critico ni

“maestro”.



e Método criticado: recibe una critica sobre el acierto de sus decisiones en
la que se basa para mejorar su comportamiento. También se le conoce

como método de aprendizaje por refuerzo.

En lo que respecta a métodos de clasificacion, existen varios cuya tarea
principal es la de encuadrar algun objeto dentro de las categorias denominadas

clases.

En la clasificacion supervisada se tiene un conjunto de datos de prueba
consistente en medidas sobre un conjunto de variables, de forma que asocia a
cada dato una etiqueta que define a qué clase del objeto pertenece. Por otro
lado, en la clasificacion no supervisada, los datos no son etiquetados y
Gnicamente se desea encontrar grupos en los datos que se distingan unos de

otros a partir de sus caracteristicas.

Diversos métodos de clasificacion, como las redes neuronales y arboles
de decision, forman parte del aprendizaje supervisado. A la salida, estos
clasificadores estiman o aprenden una funcién de decision que esta asociada a
nuevos datos, o sea a una etiqueta de clase dentro de las clases

proporcionadas.

A continuacién se describen en detalle los tipos de clasificacion utilizados para

este trabajo.

2.3 Método de clasificacion de Vecinos Cercanos K-NN

El clasificador conocido como K Vecinos Cercanos (K-Nearest
Neighbors, K-NN) [1,4,9,14,16,43], tiene como fundamento basico que cuando
un nuevo caso se va a clasificar, lo haga en la clase mas frecuente a la que
pertenecen sus K vecinos mas cercanos. El paradigma se fundamenta en una
idea simple e intuitiva, lo que unido a su facil implementacion, hace que sea un
paradigma de clasificacion muy extendido. Existen varios tipos de algoritmos de

K-NN que se enuncian a continuacion.



Algortimo K-NN basico

La notacion que se utiliza se muestra en la figura 2.1

Xl IRl Xj IRl Xn C

(x1,c1) 1 X141 e X1j e Xip | O
(xi, Ci) i Xi1 xl-j Xin Ci

(XN,CN) N Xn1 xNj XNn Cn
X N+1 xN+1,1 T xN+1,] R XN+1,n ?

Figura 2.1 Notacion para el Paradigma K-NN

Se cuenta un fichero denominado D de N casos, cada uno caracterizado

por n variables predictores, x4, ........ X, Y una variable a predecir, la clase C.
Los N casos se denotan por

(%1,€1)5 weennnn (xy,cy) , donde

x;=(x;,1...x;,,) paratodoi=1,...... N

cie{C1,...,Cm} paratodoi=1,.....N

Ciyeennn. Cm expresan los m posibles valores de la variable clase C
El nuevo caso que se pretende clasificar se denota por x(xy, ..., X,,).

A continuaciéon se muestra el pseudocdédigo para el clasificador basico,
donde se calculan las distancias de todos los casos ya clasificados al nuevo

caso x que se quiere clasificar.



COMIENZO

Entrada: D = {(xq,¢1), ..., (xncn)}

x = (x4, ... X,) nuevo caso a clasificar

Para todo objeto ya clasificado (x;, ¢;)

Calcular d; = d(x;, x)

Ordenard;(i = 1.....N) en orden ascendente

Seleccionar los K casos DX ya clasificados mas cercanos a x
Asignar a x la clase mds frecuente en DX

FIN

Pseudocodigo K-NN basico

Cuando se seleccionan los K casos que ya estan clasificados DX mas
cercanos al nuevo caso x, se le asignara la clase correspondiente, 0 sea la
variable C, que sea mas frecuente entre los K objetos DX. De acuerdo con lo
anterior, se muestra de manera grafica un ejemplo, figura 2.2 donde se tienen

24 casos ya clasificados en dos posibles valores de m (m=2).

N=21
N=2
X2
K=3
(0] (0]
o o m=2
+ o}
+
+ + © o
(0]
+ + 1t F
+ O
+
X1

Figura 2.2. Aplicacién del algoritmo K-NN basico

Las variables predictoras que se muestran en la figura 2.2 son x; Yy x,,
donde se ha seleccionado K= 3. Se puede observar que de los 3 casos ya
clasificados se encuentran mas cercanos al nuevo caso a clasificar x,

representado por un circulo negro, dos de ellos pertenecen a la clase “o0”, por lo
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tanto el clasificador k es 3-NN, y predice la clase "0” para el nuevo caso, donde
notamos que el caso mas cercano a x pertenece a la clase “+". Es decir, que si
hubiéramos utilizado un clasificador 1-NN, x; hubiera sido asignado a la clase

e

+ .

El paradigma K-NN es a veces un tanto atipico si lo comparamos con el
resto de los paradigmas de clasificacion, debido a que en el resto de ellos, la
clasificacion de un nuevo caso se lleva a cabo de dos maneras, como son la
induccion y la deduccion sobre el nuevo caso. En el paradigma K-NN, estas
dos maneras de clasificar se encuentran colapsadas en lo que se denomina
transduccion. En caso de que se produzca un empate entre dos o mas clases,
conviene tener una regla heuristica para su ruptura, como pueden ser, la
selecciéon de la clase que contenga al vecino mas préximo, o seleccionar una

clase con distancia media menor.

Es importante mencionar que la determinacion del valor K, constata
empiricamente que el porcentaje de casos bien clasificados es no monoétono
con respecto a K. Un ejemplo claro se explica en la figura 2.3, donde se

muestra que una buena eleccion de valores de k, estd entre 3y 7.

Porcentaje de
bien o
e} 1
O O

i

1

1

1

1

1

1

1

1

|

I

clasificados

56789 K

Q
o |
i
4

1 23

Figura 2. 3. Ejemplo de la no monotocidad del porcentaje

de valores que estan bien clasificados en funcién de K.

Como se ha mencionado previamente, el algoritmo K-NN es extendido.

Algunas variantes sobre este algoritmo se detallan a continuacion.
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K-NN con rechazo

El K-NN con rechazo se utiliza para clasificar un caso en el que se deben
tener ciertas garantias para asegurar que la clase a asignar sea la correcta.
Para ilustrar esto, mencionaremos dos ejemplos para llevar a cabo una
clasificacion con garantia [9].

1) El nimero de votos obtenido por la clase deberd superar un umbral
prefijado, si suponemos que trabajamos con K= 10 y m= 2, dicho umbral
puede establecerse en 6.

2) El otro ejemplo seria del tipo de mayoria absoluta para la clase a
asignar. Asi, suponemos que K=20 y m= 4, se puede convenir que la
asignacion de un nuevo caso a una clase, solo se lleve a cabo en el
caso de que la diferencia entre las frecuencias mayor y la segunda

mayor supere un valor de 3.
K-NN con distancia media
Esta variante se fundamente sobre la idea de asignar un nuevo caso a la

clase cuya distancia media sea menor, un ejemplo se muestra en la figura 2.4.

X3

X1

Figura 2.4. Ejemplo de K-NN distancia media
A pesar de que de los casos mas cercanos al mismo pertenecen a la

clase "0", el nuevo caso se clasifica como “+°, ya que la distancia media a los

dos casos "+ es menor que la distancia media a los cinco casos “‘0”.
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K-NN con distancia minima

En esta variante de distancia minima se comienza seleccionado un caso
por clase, normalmente se elige el caso mas cercano al baricentro de todos los
elementos de dicha clase. En este paso se reduce la dimension del fichero de
casos a almacenar de N a m; a continuacion se asigna el nuevo caso a la clase
cuyo representante esté mas cercano. Podemos ver como 1-NN aplicado a un
conjunto de m casos (uno por cada clase), es inferior al K-NN genérico,
estando su efectividad condicionada a la homogeneidad dentro de las clases
(cuanto mayor sea la homogeneidad, el procedimiento es mas efectivo). El

coste computacional al aplicar este procedimiento es menor.

2.4  Maquinas de Vectores Soporte SVM

Definiremos las caracteristicas teoricas de las SVM [8] para desarrollar
problemas de clasificacion de dos clases, donde se mencionara la funcion de
decision y la importancia de generalizacidén, definiremos también el margen
duro, para conjuntos de datos de entrenamiento que son linealmente
separables en el espacio de entrada, asi, como también nos extenderemos a
los casos linealmente no separables, los cuales se trasladaran de un espacio
de entrada con una cierta dimensién a un espacio de caracteristicas con mayor
dimensionalidad, cuyo propésito es separar linealmente los datos linealmente
no separables.

2.4.1 Funciones de decisién

Considerando el problema de clasificacibon de un punto, cuyas
caracteristicas estan dadas por un vector x, tal que x = (xy,....x,), el cual

pertenece a una de las dos clases posibles. Supongamos que tenemos las
funciones f;(x) y fo(x) , conocidas como funciones de decision que definen las

clases 1y 2, por lo cual podemos clasificar al punto x dentro de la clase 1 si:

fi(x) >0, f2(x) <0,

0 hien, en la clase 2 si
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fi(x) <0, f(x) >0,

Las funciones de decision se estiman a partir de pares de entrada-salida
denominado entrenamiento, estos métodos convencionales de entrenamiento
determinan las funciones de tal forma que cada par de entrada y salida sea
correctamente clasificado dentro de la clase a la que pertenece.

La figura 2.5, muestra un ejemplo donde se asume que los datos son
representados por los simbolos ‘cuadrado’ y ‘circulo’ pertenecen
respectivamente a la clase 1 y 2. Resulta claro que los datos de entrenamiento
no se intersectan en ningin momento y siendo posible trazar una linea

separando los datos de manera correcta.

xip =0 f()=0

Clase 2

u]

X2

Figura 2.5 Funciones de decision

En este tipo de clasificacion, ya sea que la funcién de decisiéon f;(x) o la
funcion f,(x) se muevan hacia la linea punteada de su propio lado, el conjunto
de datos de entrenamiento aun sigue siendo correctamente clasificado y
proporcionando la certeza de que es posible encontrar un conjunto infinito de
hiperplanos que correctamente clasifiqguen los datos de entrenamiento, es claro
gue la precision de clasificacién sera directamente afectada por la posicion de
las funciones de decision. Las SVM comparandolas con otros métodos de
clasificacion, consideran esta desventaja y encuentran la funcién de decision
de tal forma que la distancia entre los datos de entrenamiento sea maximizada.
La funcién obtenida recibe el nombre de funcion de decisibn Optima o

hiperplano 6ptimo [8].
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En la actualidad muchos investigadores han utilizado las SVM en
aplicaciones tales como identificador de firmas, de rostros, categorizacion de
texto y una cantidad cada vez mas creciente de utilidades. Tomando en
consideracion que su enfoque esta motivado por el aprendizaje estadistico
[39,41], las SVM producen modelos matematicos importantes y que son
geométricamente intuitivos y realmente fundamentados. Como la principal
motivacion de las SVM es separar varias clases en el conjunto de
entrenamiento con una superficie que maximice el margen entre éstas, su
implementacion consta del principio de minimizacién estructural que permite
minimizar el error medio cuadratico sobre el conjunto de datos de
entrenamiento. Esta filosofia se usa a menudo en los métodos de minimizacion
de riesgo empirico. Para entrenar una SVM se requiere un conjunto de n
ejemplos, donde cada ejemplo consiste en un vector de entrada x; y una

etiqueta y;, asociada al vector de entrada.

La funcion de decision de la SVM contiene n parametros libres, los
llamados Multiplicadores de Lagrange positivos «;, i = 1,....n, donde cada «; es
una medida de cuanto, el correspondiente ejemplo de entrenamiento influye en
la funcién. Muchos de los ejemplos no intervienen en la obtencién de la funcion

y consecuentemente los correspondiente a; asociados resultan ser nulos.

2.4.2 Caso linealmente separable

Sea un problema de clasificacion binaria, donde los datos de

entrenamiento se estructuran como sigue:

(1, ¥1), (X2, ¥2)s oo, (X, ¥1),x € R € {+1, -1} (2.1)
La figura 2.6 muestra varios hiperplanos de decision que pueden realizar la

separacion, y es claro distinguir que existen diversos hiperplanos que podrian

realizar la separacion sin ningun trabajo.
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U X
Figura 2.6 Clasificador clasico

Sin embargo, se pretende encontrar un hiperplano con el maximo
margen de separacion posible, este plano se conoce como hiperplano éptimo
[8]; el limite de decision representado por la linea que separa el espacio de

entrada se define por la ecuacién siguiente,
wlix;+b =0 (2.2)

Por lo que, el problema radica en encontrar un mejor limite de decision
como la funcion de separacion 6ptima. ElI caso mas simple de las SVM es el

caso linealmente separable en el espacio de caracteristicas.

Al optimizar el margen geométrico, se fija el margen funcional k;=1,
(lamado también hiperplano canoénico [8]), de ahi que, el clasificador lineal se

represente como:
yi = t1,
<w-'xt>+b=1
<w-x~>+b=-1 (2.3)
Y éstos pueden ser combinados dentro de un conjunto de desigualdades:
yiKw-x;>4+b)=>1Vi (2.4)

El margen geométrico de x*y x~ es
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yi =2 (G xh) — (o x7))

lwl| llwll

1
=—[<w-xt>
2||w||[ ]

_ (2.5)

lwl|

Donde w define el hiperplano de separacion oOptima y b el sesgo,
tomando en cuenta que la distancia entre el hiperplano de separacién y el dato

de entrenamiento que se encuentre mas cercano, es denominado margen.

Es de notar que la habilidad de generalizacién va a depender de la
localizacion del hiperplano de separacion y el hiperplano con el maximo
margen, llamado hiperplano de separacion Optimo. Intuitivamente nos damos
cuenta que la generalizacion es maximizada si el hiperplano de separacion
Optima es tomado en cuenta como el hiperplano de separacion. Por lo que
optimizar el margen geométrico significa minimizar la norma del vector de

pesos, definida por la ecuacion (2.5)

Mediante la técnica de programacion cuadratica, se trata de encontrar el
hiperplano 6ptimo y dos hiperplanos (H1 y H2) paralelos. Cuando la distancia
entre H1 y H2 resulta ser maxima, algunos puntos de datos pueden situarse
sobre el hiperplano H1 y algunos otros en el H2. A estos puntos de datos se les
denomina vectores soporte [8,2], debido a que participan de forma directa para
definir el hiperplano de separaciéon. Los puntos que no se sitian proximos a los
hiperplanos, pueden ser removidos o cambiados sin cruzar los hiplerplanos H1
y H2 sin que esto suponga una modificacion en la generalizacion del

clasificador.

17



(W-X)+b=-1 (W-X)+b=+1
A 4 (W-AX)+b=0 A v

Figura 2.7 Clasificador 6ptimo

La solucién que ofrece una SVM, para definir la funciébn de decision
depende Unicamente de un pequefio conjunto de vectores soporte, por lo que
cualquier hiperplano puede ser representado mediante w, x y b, donde w es un

vector perpendicular al plano.

En la figura 2.7 se muestra la representacion geométrica del problema
de programacién cuadradica, donde H representa el separador 6ptimo y H1 y
H2 los hiperplanos, por lo que el problema original de optimizacion queda

expresado de la siguiente manera:

Proposicién 1 [8] : caso linealmente separable,
S =1[(x1,¥i) e oo , (x;,v)], siel hiperplano (w,b) es la solucion
min,,, <w-w > ||w||?
sujetoa:y;(<w-x;>+b =1

. . Loyt , . 1
Entonces, el hiperplano tiene un margen geométrico maximo y = Tl

Continuando con la solucién, se cambid el problema dual utilizando los
Multiplicadores de Lagrange (ML), existiendo dos razones que lo avalan, la
primera razon radica en el hecho de que las condiciones de las SVM en la

ecuacion (2.3), seran reemplazadas por los ML, debido a la facilidad que
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ofrecen para conducir el proceso hacia la solucion. La segunda razon es que
en la reformulacion del problema, los datos de entrenamiento Unicamente
apareceran en la forma de producto punto cartesiano entre los vectores, debido
a que es una propiedad fundamental que permitird generalizar el procedimiento

el caso no lineal, por lo que el langrangiano viene dado:
L(w,b,a) = % <w-w> —=¥_a;[y;((w-x)+b) — 1] (2.6)
donde «a;, son los Multiplicadores de Lagrange.

Por lo tanto, el dual se encuentra primero diferenciandolo con respecto a

wyb.
a(w{;ba) w=Y_ayxi =0 > w=Y_ avx (2.7)
d(w,b
(M;) D= Ty =0 >w=T,ay (2.8)

en segundo lugar, sustituyendo las relaciones obtenidas del langragiano

original como sigue

L(w,b,a) ——(W w) =Xl a; [yi({w-x;) +b) + b — 1]

1
=5(Z§=1 QYix; * Yoy AYixi) — B =1 4:05y;y; (%) +b) — Bioy @
= Zl 1a;yia l:Vj<xi'xj)_zg,jzlaiyiai)ﬁ(xi'xj>_21 1 lylb+Zl 1Q;

1
=3 %,j=1 a; yiayi{x; - x;) — Y (2.9)

Los puntos para los cuales a;> 0, se denominan ‘vectores soporte’
situandose en uno de los hiperplanos H1 y H2. Para el resto de muestras de
entrenamiento «; = 0, sittandose sobre H1 y H2 de tal forma que las
condiciones de la ecuacion 2.4, se cumplen. Los vectores soporte son los
elementos criticos del conjunto de entrenamiento y éstos son los que se

acercan mas al limite de decision.

Cuando se entrena el conjunto inicial de datos, obtenemos un hiperplano

que separa perfectamente los datos y es definido por un conjunto reducido de
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vectores soporte. Aunque todos los demas puntos fueran eliminados o
desplazados alrededor sin atravesar H1 o H2, y el entrenamiento fuera
repetido, encontrariamos el mismo hiperplano de separacién, el cual se define
por el mismo conjunto. El problema original de optimizacion se describe a

continuacion para el caso linealmente separable.

S = [(x1,¥1), - (x;, )], Si @; es una solucién al problema de optimizacién

cuadratica
1
maXxg, =§Z§=1 a; yiapyi{x %) — b o (2.10)
Sujetoa: ¥, a;y; =0

Entonces |lw||?> comprende el minimo w* =Y!_, af y;x;, y el margen

geométrico y* = es maximizado.

1
llw=|l

Condiciones de Karush-Kuhn-Tucker

Las condiciones de Karus-Kuhn-Tucker (KKT) [21,19], participan de
manera importante en la teoria de optimizacién, debido a que proporcionan las
condiciones necesarias para obtener una mejor solucion en los problemas de

optimizacién general.

Teorema [21]. Dado un problema de optimizacion formado por un dominio

convexo.

QcR?

minimizar f(w), wE€

sujetoa g;(w) <0,i=1,...k,
h(w)=0,i=1,..,m,

Con f € C! convexa, las condiciones necesarias y suficientes para que

un punto normal w* sea un 0ptimo, son la existencia de o*, p* tal que
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aL(w ,a'B)

™ =0 (2.11)
oL(w*,a",B*) _
— 0 (2.12)

a;gi(w’) =0,i=1,..k,
a;(w*) <0,i=1,..k,
a; 20,i=1,..k,
De acuerdo a las condiciones KKT, se tiene que, si el conjunto de
entrenamiento es linealmente separable, debe verificar lo siguiente:
wli2 = (' w*) = Cieqw i) 2 (2.13)
Por lo cual, la distancia maxima de un hiperplano es

= (Ziesv a;)_E (2.14)

2.4.3 Hiplerplanos con margenes suaves

El problema de aprendizaje que se mencion6 anteriormente, es valido
para el caso donde los datos a clasificar son linealmente separables, lo cual
significa que los datos de entrenamiento no solapan entre ellos. En la practica
este tipo de problemas no son comunes, sin embargo, existen algunos
ejemplos en los que el hiperplano de separacién suele dar buenos resultados,
aun cuando los datos se intersecten en la solucién de programacion cuadratica.
No suele ser una buena solucion para los casos gque presentan este tipo de
intersecciones, debido a la condicién y;({w - x;) + b) = 1Vi. En la figura 2.8, se
puede observar que los puntos que se encuentran en la interseccion, y no
pueden ser correctamente clasificados o en general, para cualquier dato mal

clasificado x;, su correspondiente «a; tendera a infinito.
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X1

v

X2
Figura 2.8 Hiperplano con margen suave

Cuando se desea encontrar un clasificador con margen maximo, se
deberan introducir unas variables de holgura no negativas &;(= 0),como se

muestra en la ecuacion 2.15.
yvillw-x;)+b) =1— & Vi (2.15)

En la ecuacion (2.15) las variables ¢;, se introducen con el fin de
encontrar una solucion factible. Para los datos de entrenamiento x;, si0 < & <
1, éstos no poseen el margen maximo, pero pueden ser correctamente
clasificados. Por lo tanto, el ancho del margen blando puede ser supervisado
por el parametro de penalizacién C, el cual determina la relacién entre el error
de entrenamiento y la dimension Vapnik-Chervonenkis (VC) del médulo.

La dimension VC describe la capacidad de un conjunto de funciones
implementadas en una maquina de aprendizaje. Para la clasificacion binaria, h
es el maximo nimero de puntos en el que pueden ser separadas dos clases en
todas las 2" formas posibles usando las funciones de la maquina de

aprendizaje.

Cuando C es grande, se ha comprobado que el nimero de errores de
clasificacion es pequefio, a la vez que w'!w es grande. Es importante
mencionar que cuando se toma C = «, el nimero de datos mal clasificados

tiendan a ser 0. Sin embargo, este caso no es posible, ya que el problema
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puede ser factible Unicamente para algun valor C < o« . Por lo tanto, al introducir
estas variables de holgura no negativas ¢;(i = 1,1) al problema de optimizacion,
en lugar de las condiciones de la ecuacion (2.6), el hiperplano de separacion

debera satisfacer :
min,, ¢ (W - w) + C Xi_; &7 (2.16)

Sujeto a :
yvikw-x;>+b)=1-4& con =0

y cumpliendo
w-x;)+b>4+1—-¢;,paray; =+1, con =0
(w-x;))+b>—-1+¢,paray; =—1, con & =0

Si § <0, entonces
yillw-x;) +b) = =§; =1, (2.17)
por lo tanto, no se considera el caso en que ¢; < 0.

Para el maximo suave, el langrangiano original esta dado por:
L(w,b,§;, a) = % wew) =%l a [yi(w-x)+b)—1+&]1+ §Z§=1fi2 (2.18)

De la misma manera que en el caso linealmente separable, el primer
caso se obtiene diferenciando con respecto a w y b, y para despues sustituir en
el lagrangiano original, de tal manea que el problema dual seria de la siguiente

manera:
maxg, =3 241 @yiey; | 1) + 26| + Bl (2.19)
Sujetoa X! ,a;y;=0

La condicion de Kuhn-Tucker es
ai[yi(w*-x))+b")—14+&]=0 (2.20)

Asimismo, el problema de optimizacion cuadratica es el mismo que en el

caso separable, diferenciandolo Unicamente en las cotas modificadas con los
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multiplicadores de lagrange «;. Asi pues, el parametro C es fija por el usuario,

el cual debe ser estima usando una técnica de validacion cruzada [2][8].

2.4.4 Tipos de Kernel

En las SVM, tal y como se ha mencionado anteriormente, su hiperplano
oOptimo se determina para realizar una maximizacion en su habilidad de
generacion. En el caso no lineal, el clasificador obtenido no tiene una alta
habilidad de generalizacion, adn cuando el hiperplano sea determinado
Optimamente. Un ejemplo seria el maximizar el espacio entre clases, es decir el
espacio de entrada transformarlo a un espacio de alta dimension, el cual se

denomina “espacio de caracteristicas”.

En SVM, en el caso no lineal, su idea principal es transformar los
vectores de entrada x € R™ dentro de vectores @(x) a un espacio de
caracteristicas de alta dimensién[2], donde @ representa el mapeo: R* - R/ y
asi resolver el problema de clasificacion lineal en este espacio de

caracteristicas.
x €ER" - @(x) = [@,(x),Dy(x), .. ..... B, ()] € RS (2.21)
Para el conjunto de hipétesis, se consideran las siguientes funciones:
fO) =Xl wiB;(x) +b (2.22)

Donde @:X — F define una proyeccion no lineal desde un espacio de
entrada a un espacio de caracteristicas, el procedimiento de aprendizaje consta
de dos pasos: el primero, una proyeccion no lineal transforma los datos dentro
de un espacio de caracteristicas F y después, una maquina lineal se utiliza

para clasificar los datos en dicho espacio de caracteristicas.

Una propiedad de las maquinas de aprendizaje lineal es que éstas
pueden ser expresadas en una representacion dual, esto significa que la
ecuacion (2.20) puede ser una combinacion lineal de los puntos de

entrenamiento.
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fG) =iy ayp(x) - 9 () + b (2.23)

Para completar la construccion de una maquina de aprendizaje no-lineal,
es necesario capturar el producto (¢(x;)-¢(x))) en el espacio de
caracteristicas, como una funcién de los puntos de entrada originales, a esto se

le llama funcién Kernel[38].

Un Kernel se define como una funcién K, tal que para para todo x,z ¢ X .
K(x,z) = ($(x;) - $(2)) (2.24)

Donde ¢ representa una proyeccion de X a un espacio de caracteristicas F.

Uno de los puntos importantes es encontrar una funcién kernel que
pueda ser evaluada de manera eficiente. Después de esto, la funcion puede

expresarse
fO) =Y ayiK{x;, " x)+b (2.25)

Las condiciones de Mercer [5], proveen una caracterizaciéon cuando una
funcioén k(x,z) es un kernel, dado un espacio de entrada infinito X = {x, ..... x,},

y suponiendo que K(x,z) es una funcion simétrica de X, la matriz resulta ser:
K = (K(x; %))} =1 (2.26)

Considerando que K es una matriz simétrica, existe una matriz ortogonal
V tal que K= VA V', donde A es la matriz diagonal que contiene los autovalores
A: de K, con sus correspondientes autovalores v, = (v4);=1. Asumiendo que

todos los autovalores son no-negativos y considerando la proyeccion siguiente,
n
. . . n g =
o x; = (\/Atvu)t:l € RYi=1,.... n.
Por lo tanto, se tiene

(P(x)  d(x)) = Xy Aevevej = (VA V) = Ky = K(x; * x7) (2.27)

La ecuacion anterior expresa que K(x,z) es una funcion “kernel”

correspondiente a la proyeccion ¢. Se require que los autovalores de K sean
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no negativos, existe un autovalor negativo A, en el autovector vg, el punto

definido por la ecuacion (2.28)
z = Z?:l Vg P(x;) = ‘/KV’VS (2.28)

en el espacio de caracteristicas podria tener una norma cuadrada definida por
(2.29)

lzI|? = (z - z)=v, VWAVA V'vs = V', VAV'v, = V(Kv, = A, < 0, (2.29)

contradiciendo la geometria de este espacio. Esto nos lleva a la siguiente
Proposicién: sea X un espacio de entrada finito con una funcién simétrica
sobre K(x,z). Decimos que K(x,z)es una funcion kernel si y solamente si la
matriz definida en (2.30) es semidefinida positiva, esto es posee autovalores no

negativos.
K = (K(x; %)= (2.30)

Permitiendo una ligera generalizacion de un producto escalar en un espacio de
Hilbert [8] e introduciendo un peso A; para cada dimensién se tiene la expresion
(2.31),

(p(x) - d(2)) = XiZs 4ipi (X) - $i(2) = K(x, 2) (2.31)

por lo tanto, el vector de caracteristicas seria

d)(.X') = (d)i(x)! ¢)i(x), ----;d)i(x); """ ) (232)

El teorema de Mercer, proporciona las condiciones necesarias y
suficientes para que una funcién simétrica continua K(x,z) sea representada

por:
K(x,z) = X2, 4ipi (x) - ¢i(2) (2.33)

con A; son no negativos, lo que es equivalente a que K(x,z) sea un producto en
el espacio de caracteristicas F2 ¢(X), donde F es el espacio [, de todas las

secuencias:

Y=Yz P )
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Y21 Al < oo (2.34)

Esto implicitamente induce un espacio definido por el vector de
caracteristicas y como una consecuencia directa una funcion lineal en F puede

ser representada por
o) =22, A, ¢:(0) +b =5 a;, yiK(x,x;) + b (2.35)

Donde la primera expresién indica la representacién original y la
segunda es el dual [2]. La relacién entre los dos esta dada por la siguiente

ecuacion,
Y =3 ayid(x)) (2.36)

En la representacién original, el nUmero de términos en la suma es igual
a la dimensionalidad en el espacio de caracteristicas, mientras que en el dual
existen [ términos. La analogia con el caso finito es similar, la contribucion a
partir del andlisis funcional nos conduce al problema para ecuaciones

integrales de la forma:
J K@, 2)$p(2)dz = 2; p(x) (2.37)

donde K(x,z) es una funcién kernel acotada, simétrica y positiva y x es un

espacio compacto.

Teorema de Mercer. Sea X un subconjunto compacto de R™.y

suponiendo que K es una funcion simétrica continua
Ti: Lo (X) = Lp(x),
TN = [ KCx)f (x)dx, (2.38)
donde el operador integral es positivo, esto es,
J 4. x K, 2)f(X)f(2)dxdz =0 (2.39)

Para toda f € L,(X), entonces K(x,z) puede ser expandida en una serie

uniformemente convergente (sobre X x X) en términos de las autofunciones
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¢; € L,(X), normalizadas de tal forma que [|¢,||, = 1 y autovalores asociados
2

positivos 4; = 0,

K(x,2) = XjZ1 4 ;(x)92(2) (2.40)

Tabla 2.1 Tipos de Kernel utilizados en SVM

Tipo de “kernel” Expresion
Lineal K(x,y) =x"y
Polinomial K(x,y) = (1 + (x,y)% congradod
Funcién de Base Radial K(x,y) = expl-llx-yl/20%)

2.4.5 Caso linealmente no separable

Los clasificadores lineales presentados en las dos secciones anteriores
resultan ser relativamente limitados. En la mayoria de las clases, no
Unicamente se solapan o intersectan los datos al generar un hiperplano de
separacion, sino que la separacién genuina de estos datos estd dada por
hiperplanos no-lineales. Una caracteristica del enfoque presentado
anteriormente radica en que éste puede ser facilmente extendido para crear
cotas de decision no lineal. EI motivo de tal extensién es que una SVM puede
crear un hiperplano de decision no lineal, capaz de clasificar datos separables
no linealmente. Generalmente, para patrones de entradan dimensionales, en
lugar de una curva no lineal, una SVM creara un hiperplano de separacion no

lineal.

El problema de optimizacion utilizando “kernels” se representa

graficamente de la siguiente manera [2][38]:
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Figura 2.9 Clasificador no lineal

Dado un conjunto de datos de entrenamiento

S =[x, y1) o Cx, y1)]

En un espacio de caracteristicas ¢(x) definido por el kernel

K(x,z) = (¢(x) - $()), la solucion de  maxg, —=

§j=1 a;yiQ;y; [K(xi:xj) + %Sij] + Xl
sujetoa: Y a;y;, =0
cona;, f(x) = Yi_sa; yK(x;x)+b*
donde b* es elegido tal que

yf) =1-¢=1-%

w* = Xios ayiK (x, x)

(2.41)

(2.42)

(2.43)

(2.44)

La regla de decision sgn[f(x)] es equivalente al hiperplano en el espacio

de caracteristicas definido por el kernel K(x, z), el cual resuelve el problema de

optimizacién. El margen geométrico esta dado por
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1

v = (Tiewai —gl@ @) ? (2.45)
Utilizando el Kernel

K'(x,2) = K(x,2) + 2 8,(2) (2.46)
El margen blando en L1, queda como sigue,

minW,b,gi(W “w) + CZle &
Sujetoa: y;((w-x;)+b)=>1-¢; (2.47)
Con =0
Donde el langrangiano original es
Lw,b,&,@) = (W w) = Zioy a; [yi(w - x) +b) = 1+ &1+ C Thy & — Shey vidi

(2.48)

Por otra parte, el dual esta dado por

w(@) = =33 @iy ) + Tis @ (2.49)
Este es el mismo que el margen maximo, sibien sujeto a las restricciones

C—a;—yi=0y;20=C=q (2.50)
con las condiciones de Kuhn-Tucker

Yi§i=006(a; —C)§; =0 (2.51)

ai[y;((w-x;) +b) —1+¢;]=0 (2.52)

donde &; # 0, y; =0,= C = a; con &; = 0 el margen es maximo, a; es positivo y

puede incrementarse hasta C, por lo tanto C >a;>0

Dado un conjunto de datos de entrenamiento
S =[Cx1, 1) on- Oy ¥0), (2.53)
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un espacio de caracteristicas ¢ (x) definido por el kernel

K(x,z) = (¢p(x) - d(y)), lasolucion de

maXxg, —%ijﬂ aiyiajyjl((xi,xj) +¥ (2.54)
Sujetoa: Y ,a;y;=0,C=>a; =0

La ecuacion «;,f(x) = Yl af v;K(x;,x) +b*, define la regla de
decision sgn[f(x)] y es equivalente al hiperplano en el espacio de
caracteristicas definido por el Kernel(x,Z), el cual resuelve el problema de

optimizacién. El margen geométrico esta dado por

1
V' = Qiesv @) 2 (2.55)
Cuando la cota de «; es C, se origina el problema del maximo margen.

Elegir C es lo mismo que obtener v en
1y
maXe, — > Xij=1 @;y;2;y;K (x;, x;) (2.56)

Sujeto a:  Yij-; ay; = 0

Para una solucién no-6ptima, @ es el valor actual de las variables duales. El

vector de pesos se calcula mediante la igualdad siguiente % = 0.
La solucion w - w satisface las condiciones originales con

Wl + ¢ %oy & infy, pL(w, b, @) (2.57)
como solucién dual factible, ya que:

L=2(w-w) =2l a[yi(w x)+b) —1] (2.58)

w =Nt &YX (2.59)
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oL
5 =0~ Vi @y; =0 (2.60)

Se calcula la diferencia entre las soluciones original y dual factibles € — a; = y;
1 . R
SIwli? + ¢ Xisy & — infy, ,L(w, b, @)
=Y. a [)’i(Z%ﬂ yia; K{x;j - x;) + b) -1+ fi] + Y vi&

=CYio1 &+ X1 @ [yi(Bloy yias K(x; - x;) + b) — 1]

! ! !
=z. &iyiyjKOCj'xi)_z, a+C)
i=1 i=1 =1

=Yg &—2w(@+ CXi & (2.61)
2.4.6 Construccion de un clasificador SVM

El hiperplano no lineal de separacién [32] puede encontrarse como la

solucién de

1
Max W(a) = Yi_;a; — 525:1 Z%:j a; a;y; ;K (x;, x;) (2.62)

La funcidon de decisién es:

f(x)=sgn(w-z+ b)sgn(Zf=1 a;y; K(xl-,xj) + b) (2.63)
2.4.7 SVM Multiclase

En principio, las SVM han sido propuestas para clasificacion binaria.
Luego este método se ha extendido a clasificaciones multiclase, en la cual se
emplean combinaciones de SVM binarias con la finalidad de considerar todas

las clases a la vez.

Método uno contra todos. Consiste en combinar clasificadores binarios
entrenados independientemente para resolver distintas partes del problema.
Este método construye k modelos de SVM, donde k es el nimero de clases.

Cada SVM k-ésimo entrenara con todos los ejemplos, etiquetando los de la
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clase k-ésima con etiqueta positiva, y al resto de elementos de las demas

clases, con etiqueta negativa.

Método todos contra todos. En este método se construyen K(K-1)/2
clasificadores, uno para cada par de clases posibles, enfrentando asi a todas
las clases una a una. En cada entrenamiento se emplea Unicamente los datos
de las dos clases involucradas. Asi pues, un problema con 4 clases generaria
los siguientes clasificadores: 1vs 2,1vs 3,1vs4,2vs 3,2vs4y3vs4. Una
vez realizado esto, se someten los datos de test a todos estos clasificadores,
donde se afilade un voto a la clase ganadora para cada caso. Finalmente,
aquella que mas votos obtenga serd la clase propuesta por el sistema.

2.5 Predictores Conformales

2.5.1 Transduccioén

Vapnik [38,41] formul6 una distincion entre la induccion y la transduccion
que se aplican a los problemas de prediccion, en la figura 2.10 se muestra un
esquema relativo al proceso de prediccion. En la prediccion inductiva en primer
lugar, los ejemplos se manejan con una regla mas o menos general, que
podriamos llamar como una regla de prediccion o decision, un modelo o0 una
teoria. En el paso inductivo, cuando se presenta un nuevo ejemplo, obtenemos
una prediccibn mas general que en el paso deductivo. En la predicciéon
transductiva, se toma un acceso directo, por lo que se pasa de los ejemplos

anteriores, directamente a la prediccion de un nuevo ejemplo.

Regla General

) €

Induccidén deduccidn

Conjunto de Transduccién Prediccion
entrenamiento €

Figura 2.10 Prediccion Inductiva y transductiva
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Algunos ejemplos tipicos de la etapa de la induccién sobre la estimacion
de parametros junto con la basqueda de un concepto estadistico relativo a la
teoria de aprendizaje [22], nos indica que los ejemplos de prediccion
transductiva son la estimacion de las futuras observaciones en las estadisticas
asociadas a los datos [6] y como se comporta también, en la maquina de

aprendizaje de vecinos cercanos.

En el caso de las predicciones sencillas, la distincion entre la induccion y

la transduccion resulta ser menos nitida.

Un método para realizar la transduccion, en linea, es un método para
predecir y, de Xxi,Vq, ... , Xn—-1,Vn-1,Xn. [ESte método proporciona una
prediccidn para cualquier ejemplo que pueda ser presentado como x,, y asi lo
define, al menos implicitamente, por regla general, podria ser extraido de
X1, Viy oo en ,Xn-1,Vn—1 (induccion), y posteriormente se aplica a x,, para predecir

v, (deduccién).

La estimacion fiable de la confianza sigue siendo un reto importante, por
lo que es conveniente prestar atencion a los algoritmos de aprendizaje, los
cuales son muy utilizados en el mundo real, como son las aplicaciones en
reconocimiento de patrones en sefiales, o en algunas aplicaciones cientificas.
En los dltimos afos, Vovk, Shafer y Gammerman [42], han propuesto un
enfoque de la teoria de juegos a la estimacion de la confianza, llamado
Prediccion Conformal (CP, Conformal Predictor en inglés), que posee varias
propiedades importantes para su posible uso en aplicaciones del mundo real,
esta teoria CP esta basada en los principios de aleatoriedad algoritmica, en la
inferencia transductiva y en la prueba de hipotesis. También se basa en la
relacion entre la inferencia derivada transductiva y en la complejidad
Kolmogorov [42] de wuna iid (idénticamente distribuidos de forma

independiente), en una secuencia de ejemplos de los datos.

El método de CP es relativamente reciente, por lo que se describen a
continuacion los detalles del mismo, incluyendo el algoritmo de Prediccion

Conformal para clasificacion.
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Con el método de Prediccion Conformal, se puede predecir que un
nuevo ejemplo tiene una etiqueta, y que lo hace de forma similar a los ejemplos
anteriores de una manera determinada. Para la estimacion de la confianza en
la prediccion, los predictores conformales también son los predictores de

confianza.

La figura 2.11 muestra el ejemplo de una familia de conjuntos anidados
en la prediccién, donde se muestra en negro la zona con menor confianza, la

confianza media en gris obscuro y muy confiados en gris claro.

Figura 2.11 Ejemplo de una familia de conjuntos anidados

en la prediccion.

Los predictores conformales conforman un método basado en una serie
de predicciones sucesivas, y mas especificas en la confianza. Es importante
resaltar, que para describir el método, debemos asumir las suposiciones

siguientes:
1) las salidas reales son parejas sucesivas

(1, y1), (X2, ¥2), o vov, (X V) (2.64)

Donde la secuencia de datos se denominan ejemplos, cada ejemplo
(x;,y;) de un dato x; con etiqueta y;. Los ejemplos son elementos del espacio
medible X, llamado el espacio de ejemplos, mientras que las etiquetas son

elementos de un espacio medible Y, llamado espacio de etiquetas [42].
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2) Asumimos que X es no vacio y que Y contiene al menos 2 elementos
esenciales diferentes. Cuando necesitamos una definicibn mas

compacta, escribimos z; para (x;,y;) ,

Z=XxY (2.65)

Y llamamos Z al espacio de ejemplos, por lo tanto, la secuencia infinita de

datos (2.59) es un elemento de un espacio medible Z*.

Cuando los ejemplos estan ausentes, nos referimos a que |X| = 1. En
este caso x; no conlleva ninguna informacién y no necesita ser considerado,
entonces al identificar Y y Z, se asume que se eligen en realidad los ejemplos
de forma independiente de alguna distribucion de probabilidad Q en Z, es decir,
que la secuencia infinita z,, z, ...., z,, Se extrae de la distribucion de potencia de
probabilidad Q* en Z «.

2.5.2 Predictores simples

Cuando se realiza una prueba, se tiene el ejemplo y después se le
asigna la etigueta a y,, o si simplemente se quiere predecir y,, se necesita la

siguiente funcién.
D:Z*xX =Y (2.66)

A esta funcion se le denomina predictor simple, siempre que se puede
medir, para cualquier secuencia de ejemplos, es decir x;, y, ... ... , Xn—1» Yn-1 €
Z*, y para algun nuevo ejemplo, digamos x, € X, genera la secuencia

(%1, V1) ver oen , Xn-1,Vn-1,Xn) €Y, siendo y, su prediccion para la nueva etiqueta.

Es posible tener una nocion mas compleja en la prediccion [41], en lugar
de limitarse a la eleccion de un unico elemento de y, como la prediccién para
Yn, S€ amplia la misma a un rango mas o menos preciso en la prediccion de y
de cada etiqueta con un cierto grado de confianza de esta forma, se obtienen
subconjuntos de y que sean lo suficientemente grandes, tales que se pueda

estar seguro de que y,, caiga entre ellos, esto supone una cierta seguridad,
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ademas de obtener subconjuntos mas pequefios en el que estamos mas

seguros de la existencia del elemento buscado.

Un algoritmo que permite predecir en este sentido, requiere una entrada
adicional que se identifica como ¢ € (0,1), y se denomina nivel de significacion.
El valor complementario 1-¢ se conoce como nivel de confianza, dando todas

estas entradas tenemos
xllyll -----:xn—l;yn—1,xn, 81 (2.67)

La representacion del predictor T, con las salidas de los subconjuntos de Y, se

expresa a continuacion.

T8 (X1, V1) e e Xne1 Y1, Xn) (2.68)

Siguiendo la notacion generalmente aceptada, posicionamos ¢ como un

exponente en lugar de colocarlo con los demas argumentos.

Para reducir el subconjunto a la medida del nivel de significacion g, el predictor

' debe satisfacer

re (le Vir s Xn—1Yn—1r xn) cre (xll Vir oo Xn—1Yn—1r xn) (269)

Cada vez que se cumple, ¢, > &, Y una vez que se observa que la

secuencia de datos incompletos

X1, Viy eee ooy Xn-1r V1, Xn (2.70)

y se elige un nivel de significacion ¢ , el predictor T predice que

Yn € T (X1, Y1, o) Xnm1, Y1, Xn) (2.71)

El valor mas pequefio del nivel de significacion g, es el mas seguro de la

confianza de la prediccion. De acuerdo a la condicion (2.69), se tiene mas
confianza en menos predicciones especificas. Formalmente, se llama una

funcidén medible.

I:Z*x X x(0,1) » 2 (2.72)
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donde 2Y es el conjunto de todos los subconjuntos de Y que satisface
(2.61). Para todos los niveles de significacion, & > ¢,, todos los enteros
positivos n, y todas las secuencias de datos incompletos de (2.70), es un
indicador de confianza (o predictor de confianza determinista). Para que el
predictor T sea medible, para cada n, el conjunto de secuencia
€,X1, V1, - X, Yy Que satisface (2.71), es un subconjunto medible (0,1) X

(Xx V)™

2.5.3 Validacioén

En la validez, para cada nivel de significacion g, se quiere tener la
confianza de 1-¢ en la prediccion (2.71) sobre y,. Esto significa que la
probabilidad de que la prediccion sea por error, -la probabilidad del evento
(2.63) no sucede- debe ser ¢. Por otra parte, se construye una secuencia
completa de las predicciones [41], primero para y, y después para y,, y asi
sucesivamente, se busca que estos eventos de error sean independientes. Si
se cumplen estas condiciones, no importa lo intercambiable de la distribucion
de probabilidad P debido a que gobierna la secuencia de ejemplos, entonces
se dice que el predictor de confianzaT' es ‘exactamente valido’ o mas
brevemente ‘exacto’, lo que significa que al cometer errores con el predictor de

confianza T' es como conseguir realizar lanzamientos independientes de una
moneda sesgada cuya probabilidad es siempre ¢. Si las probabilidades de los
errores pueden ser incluso menores que g, entonces se dice que el predictor de

confianza I es "conservador valido" o, de forma simplificada "conservador".

Reformulando las definiciones de una manera lo suficientemente clara,
se introduce una notacion formal de los errores del predictor de confianza T

para cuando se procesa la secuencia de datos.

@ = (X1, Y1, X2, Vo, wer en ) (2.73)

El nivel de significacion g., nos indica que si el predictor de confianzaTl

comete un error, la enésima prueba puede ser representada por 1 en el caso

de un error y O en el caso de no existir un error.
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1 lf Yn $ Fg (xl'ylf'""xn—l'yn—l'xn) (274)

& —_
erry (I, ) = {0 de otra forma

y el nUmero de errores durante los primeros ensayos n es
Erri(T,w) = Y errf (T, w) (2.75)

Resulta facil, pensar en el nimero de errores errf y Errf que se
producirdan durante la prediccion, por lo que en el contexto del siguiente
protocolo, se presentan ejemplos y predicciones que pueden ocurrir cuando

existen estos errores:

Err := 0 paratodo £(0,1)

FOR n=172,......

Salidas reales x, € X;

Salida predictor erni €Y  paratodos ¢ € (0,1);

Salidas realesy, €Y

Err; = {1ifyn€€ L

0 otraforma para todos ¢ € (0,1)

Erry, == Erri_; + errf paratodose € (0,1)

End FOR

Figura 2.12 Protocolo de aprendizaje de error

El protocolo de aprendizaje de error es un conjunto que considera las
estrategias para ambos conjuntos y una prediccion real. Se ha asumido que en
realidad la estrategia es al azar y sus movimientos se generan a partir de una
distribucion de probabilidad intercambiable de P en Z*. Un Predictor de

confianza I es por definicion, una estrategia de como medir el predictor.

Si w son extraidos de una distribucion de probabilidad intercambiable P,
el nimero de errni (', P), y el predictor de confianza I' es exactamente valido si

para cada ¢

err (I,P),errs (I,P),...errf (T,P) (2.76)
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La expresion anterior representa una secuencia de variables
independientes del tipo Bernoulli al azar con el parametro ¢, es decir que si se
trata de una secuencia de variables aleatorias independientes, alguna de ellas
tiene la probabilidad ¢ de ser 1 y una probabilidad 1-¢ de ser cero, no

importando la intercambiabilidad de probabilidad P.

Segun el teorema 2.1 [41], el predictor de confianza no es exactamente
vélido. Formalmente, lo anterior se concreta en el hecho de que el predictor de
confianza I' es conservador y vélido si por alguna distribucion de probabilidad
intercambiable P* en Z, existe un espacio de probabilidad con dos conjuntos
del tipo siguiente,

( ,(f): e €(01),n=1,2 ), (nﬁf):s €e01),n=12...) (2.76)

De {0,1} variables aleatorias con valores tales que, cumplan las siguientes
restricciones:

(& (&
1 52

e Para fijar ¢ , ,......debe ser una secuencia de variables

independientes de Bernoulli con el parametro ¢
e Paratodonye n® < &
e La unidn de la distribucién para err;?(I',P),e € (0,1),n=1,2.....

e Coincide con la distribucion conjunta de nff),e €e0,1),n=12...

Podria resultar l6gico requerir sélo 1 < £¢@ cada vez que &, > &, si bien
la inclusién de esta restriccion no introduce novedades con respecto a las

formuladas previamente.

Para concluir, se define valido el predictor de confianza I' debido a que es
asintoticamente exacto mediante alguna distribucion de probabilidad

intercambiable P en Z* en la generacion del ejemplo z,,z, _ z, y cualquier

.........

nivel e importancia de ¢

lim,, ., E”i“"’) = ¢ 2.77)

Si existe una probabilidad baja, el predictor de confianza I resulta ser es

asintoticamente conservador por alguna distribucion de probabilidad
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intercambiable P en Z y cualquier nivel de significacion g, tal y como se expresa

en la siguiente ecuacion,

ErrE(T,P) < e

lim,,_,., (2.78)

Segun se demuestra en [41], un predictor de confianza exacto es
también asintéticamente exacto. Un predictor de confianza conservador es
asintoticamente conservador. Y es una consecuencia inmediata de la ley de los

grandes numeros.
2.5.4 Predictores aleatorios de confianza

Los predictores aleatorios de confianza, predicen al azar la confianza de
los elementos pertenecientes a un espacio de probabilidad auxiliar. La ventaja
principal de la asignacion al azar en este contexto, es que hay muchos factores
predictivos de confianza aleatorios que son exactamente validos. Formalmente
se define un factor de confianza con asignacion al azar mediante la siguiente

funcién medible.
I:(Xx[0,1] xY)* x (X x [0,1]x(0,1) — 2Y (2.79)

Para todo nivel de significacion ¢; > &,, todo entero positivo n, y todas las

secuencias de datos incompletas,
X1, T1y Y1y eor wen o ooer X1 Tne1 Y—1r X Ty (2.80)
donde

x; €X,1; €[0,1] ey, €Y paratodos i, satisface

&
(X1, T1, Y1) e woe o ey X1 Tne s Y1) X Tn) €

&€
['%2 (X1, T1, V1) e oo eeneer X1 Tty Yne1> X Tn)

Se supone que 7, y T, son variables aleatorias que son independientes
entre ellas mismas y de cualquier otra variable, y que se distribuyen de manera
uniforme en el intervalo [0,1], tal y como se espera obtener de un generador de
nameros aleatorios. Se definen errf (I',w),y Err{ (I'w),como se indicé

previamente, s6lo que ahora dependen también de t's. En otras palabras
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errf (I,w)es definida por (2.74) con x;, siendo los ejemplos

x; € Xx[01]; err{ (T, w), se define a través dela ecuacion (2.75)

En general, muchas definiciones de los predictores de confianza al azar
son casos especiales de las definiciones correspondientes a los predictores de
confianza determinista, éste Ultimo soOlo debe aplicarse en el espacio de
ejemplos extendido X X [0,1]; (cuyos elementos son tanto al ejemplo y el

namero al azar que se utiliza en una prueba determinada).

Si I' es un predictor de confianza al azar, P es una distribucion canjeable

enZyneN, sedice

errng(l", (x1;T1,Y1,x2,T2;3’2)) (2.81)

Err,f(l", (%1, T1, V1) X2, Ty Yoy wee vee ven )) (2.82)

donde (xq,y;)(x,¥,) se han extraido de P y t14,7,, Se elaboran de forma
independiente de U®, la distribucion uniforme en [0,1]*°, son variables
aleatorias que se denominaran errf (T,P)yErrf (T,P), respectivamente.
Decimos que el predictor I' es exactamente valido si por cada ¢(0,1), la
expresion (2.76) es una secuencia de variables independientes de Bernoulli al

azar con el parametro .

2.5.5 Predictores conformales

En este apartado se define el concepto de una medida de No
conformidad, la cual intuitivamente, es una manera de medir qué tan diferente
es un nuevo ejemplo de los ejemplos anteriores. Existen muchas medidas de
no conformidad diferentes, y cada una define un factor de prediccion de

conformacion.

El orden en que aparecen los ejemplos que deben ser aprendidos, no
deberia alterar el propio proceso de aprendizaje. Para la formalizacion de este

punto, se define el concepto de bolsa (también llamado conjunto multiple). Una
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bolsa de tamafio n € N es un conjunto de n elementos, donde algunos pueden
ser idénticos, siendo similar a un conjunto en el que el orden de sus elementos
no es relevante, pero difiere de un conjunto en que la repeticion es permitida.
Para identificar una bolsa, es necesario determinar los elementos que contiene

y existen de cada clase, en caso de existir repeticion [41].

Se escribe [ zy, .. ... ... z, | para identificar la bolsa que contiene en los

elementos z,, ... ... ... z,, algunos de los cuales pueden ser idénticos entre si.

Aungue los elementos de una bolsa no tienen la necesidad de estar
ordenados, no existe un orden en la notacion, y se hard uso de ella. El
siguiente ejemplo sencillo aclara este concepto, se tiene una bolsa z de tamafio
20, formada por [ zy, ... ... ... Z,0J : de la bolsa, obtenemos z, ... ... ... Z,0 cuando
ignoramos su orden, porgue hemos identificado la bolsa con elementos que
aciertan, se puede manipular utilizando el conocimiento de orden, por ejemplo
hablando de la bolsa, y se pretende eliminar zg (dejando cualquier otra z; que
podria ser igual al zg), tras esta operacion queda una bolsa de tamafio 19, de la

bolsa le, i Z5 e Zy ...Zzof

Escribimos Z ™ para el conjunto de todas las bolsas de tamafio n de los
elementos de un espacio medible Z. El conjunto Z ™ es en si mismo un
espacio medible, puede definirse formalmente como todo el espacio Z ™ con
un algebra no estandar, que consta de subconjuntos medibles de Z ™ que
contiene todas las permutaciones de sus elementos. Escribimos Z(*) para el

conjunto de todas las bolsas de los elementos de Z (la union de todos Z ™).

2.5.6 Medidas de conformidad y no conformidad

Como ya hemos mencionado, una medida de no conformidad es una
forma de marcar lo diferente que es un nuevo ejemplo de una bolsa de
ejemplos anteriores. Formalmente, una medida de no conformidad es una

asignacion mensurable.

A:Z(x)xZ - R; (2.83)
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Para cada bolsa posible de ejemplos anteriores y cada posible nuevo
ejemplo, A asignha un puntaje numérico que indica cuan diferente es el nuevo

ejemplo de los anteriores.

Para obtener medidas de no conformidad, es féacil cuando ya se dispone

de métodos para la prediccién manual:

e Silos ejemplos no son mas que numeros (Z = R) y es natural que se
tome el promedio de los ejemplos anteriores, como el predictor simple
de la nueva muestra, entonces se podria definir la no conformidad de un
nuevo ejemplo como el valor absoluto de su diferencia del promedio de
los ejemplos anteriores. Por otra parte, se podria usar en lugar del valor

absoluto de su diferencia, la mediana de los ejemplos anteriores.

En la teoria general [41], se define cualquier funcion medible en Z(*) x Z

tomando valores en la recta real extendida una medida de no conformidad.

Dada una medida de no conformidad A, y una secuencia zj,..z; de
ejemplos, y el nuevo ejemplo z, se puede notar lo diferente que z es de la bolsa

Z4, ... 21, por lo que A(z, ... z;) es la medida de no conformidad para Z.

Formalmente una medida de no conformidad es una funcion medible del
tipo Z(x)x Z—» R . Al no haber diferencia entre las medidas de conformidad
como objetos matematicos, las medidas de no conformidad aparecen como
una idea derivada. Dada una medida de conformidad de B, se puede definir
una medida de no conformidad con cualquier transformacion estrictamente
decreciente, por ejemplo A:= —B o tal vez, si B toma solo valores positivos
A:= A/B. De acuerdo con los objetivos planteados por los autores en [41], la
prediccién, a partir de la conformidad, consiste en prever que la nueva etiqueta
sera mejor que una nueva muestra. Las etiquetas que se incluyen en la
prediccidon, sera una de las mejores etiquetas, que hacen que un nuevo
ejemplo sea conforme con los ejemplos anteriores. Las etiquetas que se
incluyen en la prediccién (la mas conforme), en lugar de las etiquetas que se
han excluido (las mas disconformes). A menudo resulta mas natural comenzar
con las medidas de no conformidad, por ejemplo, cuando se compara un nuevo

ejemplo con un promedio de ejemplos anteriores, se suele definir en primer
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lugar una distancia entre los dos mas cercanos. Por esta razon, hacemos

hincapié en la no conformidad y conformidad.

A veces resulta conveniente considerar por separado como una medida
de no conformidad, ofertas de medidas con bolsas de diferentes tamafios: si A
es una medida de no conformidad, para cada n= 1,2,. . . definimos la funcion

como:
A Z"1xZ >R (2.84)

que expresa la restriccion de A a Zz"~1 x Z. La secuencia (4,,:n eN), donde (4,,)

abreviado, también expresa medidas de no conformidad.

Dada una medida de no conformidad (4,)Y la bolsa z,, ...z,, se puede

calcular la puntuacién de no conformidad como sigue,
a; = An(f 24y . Zi—1, Zip1s s Zn) 2 (2.85)

Para cada ejemplo z;, en una bolsa, una medida de no conformidad
(4,) , puede ser escalado, el valor numérico de «; no lo es por si solo, nos dice
lo inusual de la medida (4,,) para el z; encontrado, para esto, necesitamos una

comparacion de ¢; para el resto ;. Un procedimiento apropiado para hacer
i j

esta comparacion es computar la fraccion.

[{j=1...n: ajza;} | (2.86)

n

Esta fraccion, que toma valores en el rango 1/n y 1, se denomina “p-
value” para z;. La fraccion de los ejemplos en la bolsa, es la no conformidad z;,
si es pequefio (cerca de su limite inferior 1/n para un n grande), entonces z; no
es muy conforme (es un valor atipico). Si es grande (cerca de su limite superior

1), entonces z; es muy conforme.

Si se comienza con una medida de conformidad (B,) en lugar de una

medida de no conformidad, entonces podemos definir el p-value para z;, con

|{j=1,.....,TL: ﬁ]Zﬁl} | (287)

n
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Donde p; representan puntuaciones de conformidad, mediante esta

expresion se consigue el mismo resultado que el obtenido en (2.86) usando
una medida de no conformidad (4,,) y obtenidos a partir de (B,)) por medio de

una transformacioén estrictamente decreciente.

2.5.7 Confianzay Credibilidad

Toda medida de no conformidad determina un factor de prediccion de
confianza. Dado un nuevo ejemplo x, y un nivel de importancia, este factor
predictivo proporciona un conjunto de prediccién que debe contener la etiqueta
del ejemplo, y se obtiene un conjunto al suponer que y,, tendra un valor que
hace (x,, y,) conforme con los ejemplos anteriores, el nivel de significacion
determina la cantidad de la conformidad (una medida de “p-value” que se

requiere [41].

Formalmente, el predictor de conformacion determinado por una medida
de no conformidad (4,,), es un predictor de confianza T, obtenido mediante la

siguiente expresion,
re (lele ""'an—lfyn—lfxn) (288)
Siendo igual al conjunto de todas las etiquetas y € Y de tal manera que

P(y) _ Hi=1,...n: ajzan} | > e (289)

n

donde

a; = An(f (L Y1 e Xn—1, Y1) (K1, Vie1)s oo (=1, Yn—1),

(xi;)’)f, (xpyi)),i=1,.....,n—1
a; = An(f (xll Yooy Xn—1, yn—l) f ’ (xn, y)) (290)
Confianza

El valor de confianza definido en [16], podria ser el nivel de aleatoriedad
iid (independientes e idénticamente distribuidos) de la etiqueta y, sin embargo,

esta etiqueta puede diferir de la verdadera etiqueta del ejemplo sin etiquetar; si
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este es el caso, entonces el nivel de aleatoriedad de la etiqueta que se desea
predecir no es un limite de probabilidad de una prediccion incorrecta, por lo
tanto, el mayor nivel de aleatoriedad no se puede utilizar como el nivel de
confianza. Por el contrario, el nivel de aleatoriedad iid es un limite superior en
el que la probabilidad de las etiquetas Y|{y} son correctas. De ello se deduce
que el valor de la confianza sea uno menos el segundo mayor valor de

aleatoriedad iid, definida por:
sup{l —e: |T'¥|] <1} (2.91)
Credibilidad

El mayor nivel de aleatoriedad iid o la credibilidad, es una medida de la
calidad de los datos disponibles. Cuando la credibilidad es baja, significa que
los datos de entrenamiento no son iid al azar o que el ejemplo sin etiquetar no
es representativo de los datos de entrenamiento. La credibilidad resulta ser
claramente una medida importante, ya que es lo mas probable que las
etiquetas sean rechazadas, la etiqueta preferida aln puede generar una larga
secuencia con bajo nivel de aleatoriedad iid. Se ha comprobado que la mayoria

de la clasificacion que ha resultado incorrecta posee baja credibilidad [7].

inf(€ |T¢] = 0 (2.92)

2.5.8 Clasificacion con Predictores Conformales

En la clasificacion, el protocolo de aprendizaje de la figura 2.13 es como
se define en la figura 2.12, pero esta vez se incluye no solo las variables de
Err#, (el total de numero de errores cometidos e incluyendo la prueba n en el
nivel de significancia ¢) y err? (la variable binaria que muestra si se comete un
error en el n de prueba), pero también las variables con valores analogicos
Mults, mults, Emps, empf para multiples predicciones (conteniendo mas de una

etiqueta) y vacio (no contiene etiquetas).
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Err§ == 0, Mult§ == 0, Emp§ = 0 para todo ¢ € (0,1);
Ciclon, 1,2,....:

Salidas reales x,, € X;

Salidas predicciones I} € Y para todos € € (0,1)

e (lifyn € Iy
ety = {0 Otra forma
Errf = Erri_, + erni paratodos € € (0,1);
1if ITE] >1
0 Otra forma
Multi = Mult;_, + multf para todos € € (0,1);

e (Lif Il =0
€Mpn = {0 Otra forma
Empf = Emp;,_, + emp§ para todos € € (0,1);
Fin Ciclo

para todos € € (0,1);
para todos ¢ € (0,1);

multf = {

para todos ¢ € (0,1);

Figura 2.13 Protocolo de aprendizaje de error, de multiple prediccion y

prediccién vacia.

a) Medidas de no conformidad con SVM

Las SVM[13], determinan los casos en los limites de cada clase, y fijan
un hiperplano de separacion que maximiza el margen entre ellos. Con el fin de
construir Predictores Conformales usando SVM (CP-SVM), se utiliza la
distancia de cada sefal del hiperplano de separacién, y la clase a la que
pertenece, con el objetivo de producir resultados de no conformidad. Para Y =
{-1,1} utilizamos una medida de no conformidad.

a; = —y;h(x;) (2.93)

Donde «; representa la medida de no conformidad de SVM, y h(x;) es la
salida de la SVM para el caso dado (x;), si la salida del h(x;) es negativo
cuando la instancia pertenece a la clase -1, y positivo si pertenece a la clase 1.
Si la prediccion es correcta, entonces el mayor valor representa la instancia del

hiperplano.
b) Medidas de no conformidad K-NN

El método de los vecinos mas cercanos k (k-NN), calcula la distancia de
una instancia de prueba respecto de las otras instancias que se proporcionan

en el conjunto de entrenamiento, y encuentra su instancia mas cercana. La
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prediccidn del algoritmo resulta ser la clase que contiene mayoria de los casos
k. En el caso de la construccion de un CP basado en k-NN, utilizamos las
distancias de los k casos mas cercanos para definir una medida de no
conformidad. El enfoque mas simple consiste en calcular el total de las
distancias de los casos k que pertenecen a la clase de x;, por ejemplo, cuanto
mas cerca esté de su clase, serd menos extrafio a ella. Sin embargo, para que
una medida de no conformidad sea mas precisa, también se debe tener en
cuenta las distancias de los casos k mas cercanos que pertenecen a otras
clases, ya que cuanto mas cerca esta la instancia x; a otras clases, tanto mas

extrafo. La construccion de k-NN-CP con la medida de no conformidad se

define como,
. S::
a; = Xj=1,..k Sij (2.94)
Yj=1,..k 0ij

Donde «;, es la medida de no conformidad de K-NN y S;; es la j-th
distancia mas corta de x; de las instancias de la misma clase, y la 0;; es la j-th

distancia mas corta de x; de las instancias de otras clases.
c) Medida de no conformidad “Average”

Este método esta basado en una funciéon de la distancia entre medias de
los experimentos y esta definida por [36]:

A(B, z) = |(average of z and all the examples in B) — z| (2.95)

La expresion anterior coloca z en la bolsa, la cual se reduce con la siguiente

ecuacion,

Shazj

n

a; = i (296)

Donde a; es la medida de no conformidad de Average, y z; es el

conjunto de las instancias tratadas y z; es la nueva instancia.

Algoritmo conformal para clasificacion

Dada una bolsa < z,,z,,...,z,_; >, un sistema de clasificacién, una
medida de no conformidad A y un nuevo ejemplo x, para clasificarlos como
perteneciente a las clasesde 1 a L
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Ciclo j =1,....L)

Conjunto provisional z,, = (xy, C;)
Ciclo(i=1,.....,n)

Conjunto a; = A(< 24, eeea 4y Zn >, Z; )

End ciclo(?)

#{i=1,....n}a;zan

Conjunto p-value p; = -

End ciclo(j)

2.6 Transformada de wavelets

El analisis mediante wavelets representa el paso l6gico siguiente a la
STFT (Short Time Fourier Transform) [27]: una técnica mediante ventanas con
regiones de tamafio variable. El andlisis wavelets permite el uso de intervalos
grandes de tiempo en aquellos segmentos en los que se requiere mayor
precisiobn en baja frecuencia, y regiones mas pequefias donde se requiere
informacion en alta frecuencia. Lo anterior se muestra de forma esquematica

en la figura 2.14

? A
W

Transformada
Wavelet

>

Figura 2.14 Esquema de transformacion de la transformada wavelets

Una manera sencilla del modo de operacion de esta transformada es
pensar que la sefial en base del tiempo se procesa mediante por varios filtros
pasa-alto y pasa-bajo [30,11]. Esto permite separar las porciones de la sefial de

alta frecuencia de aquellas otras de baja frecuencia.
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2.6.1 Analisis mediante trasformada wavelets

Wavelet es una sefal (o forma de onda) de duracién limitada cuyo valor
medio es cero. Si se comparan las wavelets con las funciones sinusoidales
(que son la base del andlisis de Fourier), podemos resaltar que la principal
diferencia radica en que las sefales sinusoidales no tienen duracion limitada,
son datos que se extienden desde -wo a +wo. Ademas, mientras que las sefales
sinusoidales son suaves y predecibles, las wavelets tienden a ser irregulares y

asimétricas como se puede apreciar en la figura 2.15

VWY 4

Sine Wave Wavelet (db10)

Figura 2.15 Ejemplos de sefial sinusoidal y sefial wavelets

El analisis de sefiales mediante la transformada wavelets descompone la
sefal en versiones trasladadas (en tiempo) y escaladas de la Wavelet original

mejor conocida como wavelet madre.

A partir de las graficas de la figura 2.15, resulta intuitivo pensar que las
seflales con cambios bruscos serdn mejor analizadas mediante wavelets
irregulares que a través de suaves sinusoidales; debido a esto, una de las
principales ventajas que provee la transformada de wavelets es su facultad
para el analisis de areas localizadas de sefales de gran extension a lo largo del

tiempo.

El andlisis mediante la transformada wavelets puede ser aplicado a
datos matriciales de dos dimensiones (imagenes), ademas de datos de mayor

dimension.
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2.6.2 Calculo de latransformada de wavelets

Al aplicar la transformada de wavelets, es importante elegir la wavelet
madre, la que sera la Wavelet madre siendo esta la que servird como prototipo
para las ventanas que se emplean en el proceso. Existen varias familias de
funciones wavelets que han resultado ser especialmente Utiles tal es el caso de
las siguientes: Haar, Daubechis, Biortogonal, Coiflets, Symlets, Morlet,

Sombrero mexicano o Meyer, entre otras muchas [27].

Pasos para determinar la transformada wavelets de una sefal:

Paso 1: Se debe conmenzar con un determinado valor de S (escala), por
ejemplo 1, para la sefial waveleta, se ubica ésta al comienzo de la sefial a
analizar (en t=0). Luego, se multiplican entre si ambas sefiales y el resultado se
integra sobre todo el espacio de tiempo. El resultado de dicha integral se
multiplica por el inverso de la raiz cuadrada de s, con el objeto de normalizar la
energia y de este modo obtener una funcion transformada con la misma
energia a cualquier escala. Este resultado es el valor de la transformacién
wavelets con el segmento de la sefial original, l6gicamente el resultado
dependera de la eleccion de la funcién wavelets con el segmento de la sefial

original. Este paso queda representado en la figura 2.16.

Signal

Wavelet

Figura 2.16 Paso 1 para la obtencion de la transformada wavelets

Paso 2: La funcion wavelets (en la misma escala, por ejemplo s=1) se
traslada en tiempo (hacia la derecha) un valor dado por 7, y se vuelve a realizar

el procedimiento descrito en el paso 1. Se debe repetir este proceso hasta
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alcanzar el final de la sefial a analizar. Este paso queda ilustrado en la figura
2.17

Signal

Wavelet :>

Figura 2.17 Paso 2 para la obtencion de la transformada wavelets

Paso 3. Se varia el valor de S (escala) y se vuelven a realizar los pasos
1y 2 hasta haber barrido todo el rango de frecuencias que se desea analizar.
Obsérvese que se trata de una transformacion continua, tanto la variacién en
tiempo como la variacion de escala, se deben realizar en forma continua. Sin
embargo, si es necesario obtener la Transformada Wavelet por medios
computacionales, la condiciébn anterior se reduce a considerar un paso
suficientemente pequefio. Cada calculo para un determinado valor del factor de
escala S completa la correspondiente fila de datos del plano tiempo-escala.

Este paso se ilustra en la figura 2.18

Signal

WWaavel

Figura 2.18 Paso 3 para la obtencién de la transformada Wavelets

Cuando se finaliza el célculo para todos los valores de S, se habra

obtenido la transformada wavelets continua de la sefial.
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2.6.3 Transformada wavelets discreta

Para aplicar la transformada wavelets a una serie de datos numeéricos, se
hace necesario implementar una transformada discreta. La idea fue
desarrollada por [23], quien disefié un algoritmo basado en un banco de filtros
gue permite obtener una transformada wavelets en forma instantanea a partir

de los datos de interés.

A continuacién se describen algunos ejemplos de filtrado, descomposicion,

determinacién de niveles y reconstruccion wavelets.
a. Filtros de un nivel.

La mayoria de las sefiales son componentes de baja frecuencia que le
otorgan a la sefial la mayor parte de su informacién, o bien, le dan una especie
de identidad a la misma. Las componentes de alta frecuencia de una sefial se
encargan de incorporar caracteristicas muy particulares, y se subdividen en dos

categorias.

e Aproximaciones (baja frecuencia)

e Detalles (alta frecuencia)

Es posible separar estas dos componentes a través de filtros. Lo cual puede

esquematizarse en el diagrama mostrado en la figura 2.19.

S

o] =l
)

!

A

Figura 2.19 Diagrama de descomposicion de sefiales.
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Considerando la figura 2.19, S es la sefial que se desea analizar, A es la
salida del filtrado pasa-bajo y D la salida del filtrado pasa-alto. Naturalmente,
los filtros son disefiados de tal manera que sean complementarios, es decir la
suma de A y D debe ser S. Si se disefiaran los filtros en forma separada, se
perderia informacion o en caso contrario, se estaria amplificando la banda de
entrecruzamiento. Sin embargo, este procedimiento tiene la desventaja que se
aumenta al doble el niumero de datos originales, pues por cada muestra de S
se genera un par de muestras (A,D) por lo que el costo matematico y
computacional, se incrementa. Para remediar este problema, se propone un
método que guarda la mitad de los puntos (A,D), sin perder en ello informacién
de la seial S. Este procedimiento es conocido como submuestreo. La idea se

ilustra en la figura 2.20

~500 Datos

—> I Z cD —
1000 Datos
S —

~500 Datos
D_ >( : }—> CA | &—

Figura 2.20 Diagrama de descomposicion de sefales

Los circulos con flechas representan la eliminacion de datos o
submuestreo. Luego, cD y cA son los nuevos coeficientes obtenidos de la
etapa de filtracion. Intuitivamente se puede concluir que al tener cD y cA, en
conjunto, se tiene la misma cantidad de datos que las de la sefial original S, a
la vez que se ha mantenido la informacion necesaria. En la figura 2.20, se
ejemplifica la idea de una sefial S de 1000 datos, obteniéndose en la salida dos
series de aproximadamente 500 datos cada una. El concepto de aproximado,
se debe a que el proceso de filtracién se realiza a través de convolucién de la
sefal de entrada con la funcion de transferencia (discreta) del filtro, lo que

puede introducir eventualmente una o dos muestras mas.
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Sin embargo, para muchas sefiales de mayor complejidad, no basta con
dos bandas de frecuencia (alta y baja), sino que mas bien debe hacerse una
descomposicion de mas niveles para poder separar las caracteristicas y poder

analizarlas independientemente. Surge la idea entonces de filtros multiniveles.

b. Filtros multiniveles

Para realizar este proceso de filtrado, se aplica el mismo procedimiento a
las sefales de salida de la primera etapa, y asi sucesivamente hasta el nivel de
descomposicion que se desee. Lo anterior da origen a una descomposicion
multinivel conocida como ramificacion o arbol de descomposicion wavelets,

como se muestra en la figura 2.21

K !
l—cA—l cD

—1

cA: cD

Figura 2.21 Arbol de descomposicion wavelets

En la figura anterior podemos notar que cD; resulta ser la componente
de mas alta frecuencia de la sefial, y cA; la de menor frecuencia. Al ser
descompuesta la sefal con mayor cantidad de bandas de frecuencia, se posee
una informacion mas detallada acerca de S, por lo que esta metodologia es
conocida como multiresolucién. Surge en forma inmediata la inquietud acerca
del disefio del algoritmo, relativo al nimero de niveles a utilizar para analizar la

sefal en cuestion.
C. Determinacién del niumero de niveles

Como se trata de un proceso recursivo, se podria iterar de forma
sucesiva infinitas veces. Sin embargo, en la practica, solo se puede
descomponer hasta que un intervalo o nivel posea una sola muestra (o pixel en

el caso bidimensional, para el andlisis de imagenes).
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Podria pensarse de forma intuitiva que se obtienen resultados 6ptimos
con un mayor numero de niveles tal como se expresa en [24]. Se recomienda
una ramificacion que esté de acuerdo con la naturaleza de la sefial a estudiar,
o bien elegir métodos que buscan la descomposicion Optima, como por

ejemplo, el de la entropia.
D. Reconstruccién wavelets

La reconstruccion de wavelets o transformada inversa de wavelets (discreta),
se corresponde con una metodologia que sigue el razonamiento en direccion
contraria, es decir a partir de los coeficientes cA; y cD; (i depende del nimero

de niveles), debe obtenerse S, ver la figura 2.22
HI

>®—>|__/'—l

Ol

O

LI

>O—{0L

LI

Figura 2.22 Esquema de reconstruccion wavelets

En este caso se debe realizar una sobre-representacion de la muestra
para compensar el submuestreo realizado en el proceso de descomposicion,
luego se realiza un filtrado, para finalmente obtener la funcion original. La etapa
critica en este proceso es el filtrado, pues la eleccion de los filtros es
determinante en la calidad de la reconstruccion. En [24] se discute el disefio de
los mismos, introduciendo filtros de descomposicion H y L (para pasa-alto y
pasa-bajo respectivamente) y sus filtros de reconstruccion correspondientes H’
YL.
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CAPITULO 3

3  APLICACION DE LOS PREDICTORES
CONFORMALES A SENALES DE FUSION Y
RESULTADOS

3.1 Introduccion

Como se ha visto en el capitulo anterior, existen diversos métodos de
clasificacion. En este apartado se muestra una aplicacién de algunos, entre

ellos el multiclasificador de “Predictores Conformales”.

Previo a la aplicacién de los métodos, es necesario precisar el origen de
las sefales, las cuales se han tomado de una base de datos del TJ-1l ubicado
en el CIEMAT (Madrid, Espafa). El TJ-Il es un dispositivo de fusion por
confinamiento magnético de tamafio medio de tipo "stellarator" [10] (tipo heliac,
B(0) 1.2 T, R(0) =1.5 m, <a> < 0.22 m). Este dispositivo funciona en modo
pulsado, es decir, su actividad se organiza en pulsos de una duracion
aproximada de 500 ms. Tras cada pulso, se reconfigura todo el sistema para el
siguiente pulso y asi sucesivamente. Uno de los sistemas esenciales asociados

al TJ-lIl es el sistema de adquisicion de datos [13].

El ciclo de un pulso consiste en una serie de fases, como muestra la fig. 3.1.
Existe una fase de puesta a punto del sistema donde se configuran los equipos
y se establecen los pardmetros de adquisicién (como por ejemplo la frecuencia
de muestreo o las muestras que se toman por canal). A continuacion, durante
la descarga, los canales de adquisicibn muestrean y codifican los valores
producidos por los equipos de diagnostico y generan sefiales de evolucion
temporal, cuyos datos son depositados en almacenes temporales locales. Al

finalizar la descarga, los canales envian los datos almacenados en sus
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almacenes temporales locales al sistema de compresion y almacenamiento de
la informacién. Este sistema es el encargado de unificar toda la informacion
relativa al pulso en una estructura de datos llamada "fichero de descarga" [38],
y un segundo nivel, se encarga de comprimir la informacion. La técnica de
compresion utilizada [12] permite recuperar los datos sin ningun tipo de
distorsion espectral y en el caso del TJ-Il, la tasa de compresion media es
superior al 70%. Una vez creado el fichero de descarga es posible realizar los
procesos de analisis sobre los datos obtenidos. En la figura 3.1 se muestra el

ciclo de un pulso del sistema TJ-II.

Puesta a punto del
sistema

Descarga

U
U

Datos en
Crudo

Base de
datos

— +

Datos
procesados

relacional

Transferencia de

Datos

Datos

(
+(

Compresion de datos y Datos
almacenamiento

v Y

Analisis
de datos

Figura 3.1 Ciclo de un pulso del sistema TJ-II

El TJ-1l puede explorar un amplio rango de transformacion rotacional (0.9 <u/2p
<2.2). En el TJ-ll los plasmas se producen y se calientan con ECRH (2
girotrones de 300 kW cada uno, 53.2 Ghz, segundo armonico, modo de
polarizacion X), cuyo método de calentamiento es la inyeccibn de ondas

electromagnéticas a la frecuencia ciclotronica electrénica 0 sus armonicos
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(ECRH son las siglas de su expresion en inglés: Electron Cyclotron Resonance
Heating) [5], y con NBI (300 Kw).

Las senales que se obtienen del dispositivo denominadas ‘descargas’, son
sefales unidimensionales representativas del comportamiento del plasma, por
lo que para una descarga en particular, existen diferentes sefiales asociadas al
tipo de sensor analizado (clases), que se presentan en la tabla 3.1y en la figura

3.2, indicando el tipo de sefales.

Tabla 3.1 Tipos de sefiales

Clases de sefiales
BOL5 Sefial Bolométrica
ECE7 Emision ciclotrénica
RX306 Rayo x suave
HALFAC3 Ho
DENSIDAD?2 Linea media de densidad electronica

Las regiones de interés de las ‘descargas’ tienen una extension que oscila
entre los 150 y 250 [ms], y dependiendo de la frecuencia de muestreo, el

namero de muestras comprende de 2000 a 24000 por descarga.

a) ECE7, b) HALFACS, c) RX306, d) Bol5, e) Densidad2
Figura 3.2 Clases de la tabla 3.1para una descarga en particular
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3.2 Preprocesamiento de sefales

Para la realizacion de los experimentos de clasificacion, se hizo en
primera instancia un preprocesamiento de las sefiales con la finalidad de
eliminar el ruido y poder redimensionarlas, debido a que tienen un tamafio
diferente para cada clase, e incluso en el interior de cada clase, las sefales

provenientes de ese sensor tienen distinta longitud.

Dada la complejidad mencionada, se implemento en Matlab un programa
para hacer un ajuste de la dimension a 16384 muestras, para que todas tengan
el mismo tamafio. Ademas se filtraron las sefales con filtros del tipo paso-bajo,
con una frecuencia de corte 0.001 y frecuencia de Nyquist sin normalizar, con

la finalidad de eliminar ruido de las sefales.

Después de realizar el ajuste de las muestras, fue necesario aplicar una
transformacién de wavelets [23], con el fin de disminuir la dimension de las
sefiales para su clasificacion. Dicha transformada permite comparar la sefial

con versiones desplazadas y escaladas de la wavelet madre.

Figura 3.3 Diagrama de descomposicion de sefales

usando bancos de filtros

El filtro que proporciona la transformada de wavelets esta ejemplificado
en el diagrama de la figura 3.3, donde se muestra que S es la sefial que se
desea analizar, A es la salida resultante del filtrado pasa-bajo, y D es la salida
del filtro paso-alto. Los filtros son disefiados de tal manera que sean
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complementarios, es decir, la suma de A y D debe ser S. Un disefio de filtros
muy separados provocaria la pérdida de informacion, en caso contrario se

estaria amplificando la banda de entrecruzamiento.

Inicialmente las sefiales contenian muestras de 2000 a 24000 y después
al realizar el redimensionado con el programa Matlab, se normalizaron a 16384.
Debido a que la dimension sigue siendo alta, se decidio utilizar una
transformacion de wavelets, aplicando un filtro multinivel como se muestra en la
figura 3.4, donde cA;es la componente de la sefial de menor frecuencia y cD; la
de mas alta frecuencia, para i=1,....,n, siendo nel nivel mas alto de

descomposicion.

Bl !
r CA1 cD,
v

cA; cD,

[—]

CA3 CD3

Figura 3.4 Arbol de descomposicion wavelets para nivel 3

La figura 3.4 muestra que cD; resulta ser la componente de mas alta
frecuencia de la sefal, y cAsz la de menor frecuencia. Al ser descompuesta la
sefial en mayor cantidad de bandas de frecuencia, se posee una informacién
mas detallada acerca de S. Esta metodologia es conocida como

multiresolucién [23].

Para elegir el nivel de descomposicion, se iter6 el proceso de filtrado. Es
decir, se aplico el mismo procedimiento a las sefiales de salida de la primera
etapa, y asi sucesivamente, como se muestra en la figura 3.4. A las bases de
sefales seleccionadas y aqui utilizadas, se aplic6 una descomposicion a
diferentes niveles utilizando la funcion madre ‘Haar’, siendo la funcion mas
adecuada para evitar la pérdida de informacion como se muestra en la tabla
3.2.
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Tabla 3.2 Dimension de las sefales y niveles de descomposicion

Dimension de las Nivel de descomposicion wavelets t
sefales Nivel 4 Nivel 7 Nivel 8
16384 1024 128 64

En la figura 3.5, se muestra graficamente el resultado de las muestras con los

diferentes niveles de descomposicion.

Sefial Original Nivel 4 Nivel 7 Nivel 8
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Figura 3.5 Comparativo de sefiales ECE7 original y con
transformada de wavelets en los niveles 4, 7 y 8.

Después de realizar varios experimentos, se decidié utilizar un nivel 8,
que reduce las sefiales a una dimension de 64 muestras para mantener la
informacion necesaria para la clasificacion, debido a que mayores reducciones
podrian causar errores en la clasificacion por pérdida de informacion. La
aplicacion de la transformada de wavelets se muestra en las figuras 3.6 a 3.10,
en donde es posible observar la sefial original y su descomposicion al nivel 8

de cada una de las seflales estudiadas.

Clase ECE7_10104 etiqueta 1

Senal Original Transformada de wavelets Nivel 8

Figura 3.6 Comparativo de sefiales ECE7, original y wavelets nivel 8
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Clase HALFAC3_10104 etiqueta 2

Sefial Original Transformada wavelets Nivel 8
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Figura 3.7 Comparativo de sefiales HALFAC3, original y wavelets nivel 8

Clase RX306 10104 etiqueta 3
Sefial Original Transformada de wavelets t Nivel 8
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Figura 3.8 Comparativo de sefiales RX306, original y wavelets nivel 8

Clase BOL5_ 10104 etiqueta 4

Senal Original Transformada de wavelets Nivel 8

Figura 3.9 Comparativo de sefales BOL5, original y wavelets nivel 8

Clase DENSIDAD2_ 10104 etiqueta 5

Senal Original Transformada de wavelets Nivel 8

Figura 3.10 Comparativo de sefiales DENSIDADZ2, original y wavelets nivel 8



3.3 Clasificacion de las senales

La fase de clasificacion consiste en aplicar un sistema que divida en
varias clases a las sefales, segun su patrén de comportamiento. Se ha
disefiado un algoritmo multiclase para las sefiales de la tabla 3.1. En primer

lugar se han aplicado los métodos de SVM y K-NN para realizar la clasificacion.

El procedimiento desarrollado en la herramienta se aplico al total de las
sefales, de las cuales se tomd de manera aleatoria el 70% de ellas para su
entrenamiento y el 30% para la validacién. A continuacion se muestra en la

tabla 3.3, las sefiales de estudio.

Tabla 3.3 Seflales a clasificar

Entrenamiento | Validacion
Sefiales 70% 30% Total
ECE7 51 20 71
HALFAC3 49 22 71
RX306 48 20 68
BOL5 51 20 71
DENSIDAD2 49 21 70
Totales 248 103 351

Se realizaron dos experimentos, el primero consistio en probar con 3
clases: ECE7, HALFAC3 y RX306. Se tomaron de manera aleatoria 145
sefales para entrenamiento y 62 para validacion. El segundo experimento se
realiz6 con la totalidad de las clases, quedando con 248 sefales para su

entrenamiento y 103 para su validacion.
3.3.1 Clasificacion de sefiales con SVM
Para realizar la clasificacion en SVM, se ha hecho uso de las librerias de

Spider [45] con el método uno contra el resto, como se muestra en la figura
3.11.
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Figura 3.11 Ejemplo de uno contra el resto SVM de 3 clases

El método consiste en combinar clasificadores binarios en los que, para
poder realizar lo anterior, se requiere definir una matriz con un namero de
columnas igual al numero de clases. Etiquetando los elementos de la clase i-
ésima con etiqueta positiva y el resto de las clases, con etiqueta negativa, tal

como se expresa en el siguiente ejemplo sencillo

+1 -1 -1
Y=4-1 +1 -1
-1 -1 +1

donde Y es el conjunto de etiquetas de las clases en las que se deben incluir

las muestras a clasificar.
Ajuste de la funcion nucleo o “kernel”.

Un paso fundamental en la aplicacién de las técnicas de SVM es la
seleccion de las funciones nucleo o “kernels”, ya que es lo que permite la
transformaciéon a un espacio de caracteristicas sin necesidad de que se
requiera conocer algun algoritmo explicito, y con esto, la posibilidad de manejar
datos linealmente no separables de una manera mucha mas sencilla en la

clasificacion.

Existen diversos tipos de “kernels”, que son comunmente utilizados para
diferentes tipos de estudio, cada uno de ellos con una estructura en particular y
asociados a ciertos parametros. Entre los “kernels” mas destacados se pueden

mencionar: el lineal, el polinomial, el RBF (Funciéon de base radial) y el
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sigmoidal. En este trabajo de investigacion se utilizaron los siguientes tipos de

“kernel” que se muestran en la tabla siguiente.

Tabla 3.4 Tipos de “Kernel” utilizados en SVM

Tipo de “kernel” Expresion
Lineal K(x,y) =xTy
Polinomial K(x,y) = (1 + (x,y)% congradod
Funcion de Base Radial K(x,y) = exp{-llx-yl/26%)

Los tipos de “kernel” llevan consigo la asignacion de valores de
parametros, donde se considera una etapa importante en la aplicacion de las
SVM. La obtencién de buenos resultados de la clasificacion, dependera, en
gran parte de la seleccion de un “kernel” adecuado y, por supuesto de la

utilizacion de valores apropiados de los parametros de los mismos.

Dentro del algoritmo SVM, se puede cambiar el pardmetro C (2.56), el
cual hace referencia al valor de penalidad para el error, en otras palabras, es el
que va a permitir la holgura para tener cierto error de clasificacion a cambio de
tener una mejor generalizacion de los datos; sin embargo, el valor de este
pardmetro varia de acuerdo a los datos que se desean clasificar, por lo que se
recomienda realizar una busqueda exhaustiva de un valor adecuado que
permita clasificar correctamente la mayor cantidad de instancias desconocidas,
tanto como sea posible. Se realizaron varias configuraciones con la libreria
Spider variando los pardmetros C y o (ver tabla 2.1), con la intencién de

determinar cudl de ellas nos arrojaria mejores resultados de clasificacion.

Es importante tener en cuenta que un valor muy elevado de C tiene una
alta penalizacién para puntos no separables y se tiende a tener muchos
vectores soporte, lo que puede llevar al sobreajuste y con esto, la mala
generalizacion. Por otra parte, un valor muy pequeiio de C, puede hacer que el

modelo sea muy rigido, lo que puede conducir a un subajuste.

Tomando en cuenta los valores de C que se utilizaron para medir el

desemperio de los tipos de “kernel”, con C=1 para todos ellos y para el “kernel”
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‘RBF’ el valor de o fue probado con 10 y 100, los mejores resultados se

obtuvieron con =100 y con un “kernel” polindmico de grado 2.

Una vez determinados y ajustados los tipos de “kernel” y sus
parametros, se hizo la clasificacion de las clases ECE7, HALFAC3, y RX306
con SVM. En la figura 3.12 se muestran los resultados con los valores de los

parametros antes mencionados.

Clasificacion SVM
3 Clases
ECE7-HALFAC3-RX306

RBF sigma=100

Poly Grado=2

Lineal

0 20 40 60 80 100

No aciertos M Aciertos

Figura 3.12 Resultados de Clasificacion SVM de 3 clases

En la figura 3.12, se observa, al realizar los experimentos que el “kernel’
polinbmico de grado=2, ha sido el que presenté resultados mas bajos para
clasificar con un porcentaje del 72,6% de aciertos y 27,4% de no aciertos. En el
caso Lineal, se obtuvo un 88,7% de aciertos y 11,3% de no aciertos, mientras

que en el caso del RBF con ¢ =100, se obtuvo un acierto del 100%.

En el caso de la clasificacion de 5 clases, ECE7,HALFAC3,RX306,
BOL5,DENSIDAD 2, los resultados obtenidos se muestran en la figura 3.13.
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Clasificacion SVM
5clases
ECE7-HALFAC3-RX306-BOL5-DENSIDAD2

RBF sigma=100

Poly Grado=2

Lineal 94,17%

0 20 40 60 80 100

M No aciertos M Aciertos

Figura 3.13 Resultados de Clasificacion SVM de 5 clases

Como podemos observar en la figura 3.13, se muestran los resultados
con la mejor clasificacion en SVM con el “kernel” ‘RBF’ y 6=100, en donde del
total del conjunto de validacion con 103 sefiales, se clasificaron 102, que
representa un 99.05% y una sefal no clasificada que representa un 0.97%;
mientras que con el “kernel” Lineal, se clasificaron 97, que representa un
94.17%, mientras que 6 no se clasificaron, dando un porcentaje de 5.83%.
Finalmente se observa que el “kernel” polindbmico de grado 2, resulto ser el mas

bajo, pues sélo pudo clasificar el 79.61% de las sefales.

3.3.2 Clasificacion de sefiales con el Método de Vecinos Cercanos K-NN

El método calcula la distancia de una sefial de validacion con respecto
de las otras sefiales que se proporcionan en el conjunto de entrenamiento, y
encuentra su sefial mas cercana, ver seccion (2.5.8). Se realizaron pruebas
con K=3. Los resultados de las clases ECE7, HALFAC3 y RX306, con este tipo

de clasificador son mostrados en la figura 3.14.

69



Clasificacion K-NN
3 Clases
ECE7-HALFAC3-RX306

No aciertos 29%

Aciertos 71%
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Figura 3.14 Resultados de la clasificacion K-NN de 3 clases

La herramienta K-NN, clasifico las sefiales con un 71% de aciertos y un

29% de errores. En el caso de las 5 clases ECE7, HALFAC3, RX306, B

OL5y

DENSIDAD2, se evaluaron con K= 3, la grafica 3.15 muestra los resultados de

la clasificacion.

Clasificacion k-NN
5 clases
ECE7-HALFAC3-RX306-BOL5-DENSIDAD2

No aciertos 34,96%
Aciertos 65,04%
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
m k-NN

100

Figura 3.15 Resultados de la clasificacion K-NN de 5 clases
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En la clasificacion de las 5 clases, se puede observar aciertos del

65,04%, y un 34.96% de no aciertos. Es posible apreciar claramente que la

clasificacion con SVM logra tener mayor porcentaje de aciertos, por encima de

K-NN.

Después de haber analizado las sefiales y hacer su clasificacion con los

métodos SVM y K-NN, nos enfocaremos ahora en lo que es el método de

Prediccion Conformal CP, donde se utilizaron los métodos de clasificacion

SVM, K-NN como algoritmos subyacentes para realizar medidas de no

conformidad, ademas de utilizar el método de “Average”, método propuesto en

el articulo sobre Prediccién Conformal [41].

3.4 Aplicacién de predictores conformales a la clasificacion

La herramienta computacional

desarrollada en este estudio esta

programada en Matlab con el uso de librerias de Spider [44]. En la figura 3.16

se muestra el interfaz grafica del multiclasificador para las sefales de fusion.

Open Help

Training Set

Validation Set

Training data

No. Classes |

Type Kernel |inear

Walidation Data

-

~ Parameters

Pvaluel Pvalue2

F POV A e

Pvalued | Classification| Truelabels | Credibility | Confidence

1

0.04 A

{Predictive Region—

— Misclassification
Errors
% Errors

% Prediction Region

— Classification
Hits

% Hits

% Prediction Region

View files H Export Excell H Classification H

Close

— Average total
Credibility

Confidence

Other classification—

K-NN

AVERAGE

Figura 3.16 Interfaz grafica del multiclasificador de Sefales de Fusion
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Como se puede observar en la figura 3.16, en primer lugar en el entorno
grafico principal se puede realizar la prediccion con SVM, por lo que existen

diversas opciones para el usuario, que se describen a continuacion.

“Training Set”, se seleccionan los archivos para entrenamiento y
validacion, dichos archivos tienen extension .txt, las primeras columnas de los
archivos tienen los datos a clasificar y dependiendo del nimero de clases, las
dltimas columnas variaran, es decir, si la clasificacion es de 2 clases, entonces

seran 2 columnas las que contendran las clases.

“Validation Set” se seleccionan los archivos para validacién, las
primeras columnas tendran los datos a clasificar, y en la ultima columna

contendran las clases verdaderas.

“No. Classes” el usuario podra seleccionar el nimero de clases con los

gue estamos trabajando.

“Type Kernel” se podra seleccionar el tipo de “kernel” que el usuario

desee utilizar: Lineal, Polinomico y RBF.

“Parameters” se seleccionara el parametro a utilizar en el tipo de

“Kernel”.

“Predictive Region”, el usuario puede escoger la region que desea
realizar a las pruebas, es decir si se quiere obtener un 95% de confianza, el
90%, etc.

“Misclassification”, nos muestra el niumero de errores, y la tasa de

error, ademas de mostrar la regién de confianza de la mala prediccién.

“Clasification”, nos muestra el nUmero de aciertos, la tasa de aciertos,

y la regién obtenida en la prediccion.

“Average Total”, da el promedio de la credibilidad y la confianza

obtenidas en la prediccion.

Ademéas cuenta con los botones siguientes: “View Files”, donde
podemos ver los archivos de validacion y entrenamiento; en “Export Excel”,

se exportan en archivos de Excel, los resultados como los “p-value”, prediccion,
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credibilidad y confianza, ademas de las regiones de confianza escogida por el
usuario; en “Classification”, una vez que el usuario ha determinado el tipo de
“kernel”, junto con el resto de pardmetros se muestran en la tabla los “p-value”
de cada una de las clases, asi como la prediccion, las etiquetas verdaderas, la
credibilidad y la confianza. Finalmente, con el boton “Close”, se cierra el

entorno.

Por ultimo, en el apartado de “Other classification”, ademas de realizar
la clasificacion por SVM, el usuario podra realizar la prediccion con el método
de K-NN y el método “Average”, por lo que al pulsar en el boton “K-NN”,

mostrara la ventana de la figura 3.17.

QOpen Help

Mo. Class 2 -
Training Set
Mo Training Data

Calibration Set — Results

Mo, Validation data
Erros

Pvaluel Pvalue2 |Classification| Truelabels | Credibility | Confidence % Errors

1

2 Hits

3

4 % Hits

Credibility

Confidence

View files ‘ ‘ Export Excell ‘ ‘ Classification Close

Figura 3.17 Interfaz para la realizacion de la prediccion con el método K-NN.

Como podemos observar en la figura 3.17, las opciones son muy
similares a la interfaz principal de la herramienta computacional, donde la tnica
variacion es que no se obtienen las regiones de confianza, afiadiéndose “No.
Neighbours”, donde el usuario podra escoger el nimero de vecinos para

realizar la prediccion.

73



En “Average”, al pulsar esta opcion se mostrara la siguiente ventana:

Open Help

No. Classes ! - No. Neighbours -
Training Set

Mo, Training Data
Validation Set
Mo. Validation data

—Results

Pvaluel Pvalue2 Prediction | Truelabels | Credibility | Confidence
Erros

1
2
3 % Errors
4 f

Hits
% Hits
Credibility

Confidence

View files Export Excell ‘ Classification ‘ Close

Figura. 3.18 Interfaz para la realizacion de la prediccion

con el método “Average”

Salidas de la herramienta computacional.

La herramienta desarrollada, ademas de mostrar en linea los resultados
de la interfaz, proporciona salidas también en Excel de las medidas de no
conformidad (“p-value”) de cada una de las senales, asi como los valores de

confianza y credibilidad.

En la figura 3.19, se muestra en las 3 primeras columnas los “p-value” de
cada una de las clases, en la cuarta columna la prediccion, en la quinta
columna las etiquetas verdaderas de las sefales, y en la penultima columna la
credibilidad obtenida por medio de la ecuacion (2.91) y en la ultima columna la

confianza obtenida con la ecuacion (2.92).
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Pvaluesl Pvalues2 Pvalues3 Prediction | Truelabels | Credibility | Confidence

0.0134 0.5633 0.0470 2 2 0.5638 0.9530
0.0087 0.5705 0.0871 2 2 0.5705 0.9329
0.0134 (IR 23 o3 0.5024 3 3 0.5034 0.8188
0.0134 0.2013 0.5168 3 3 0.5168 0.7987
0.0134 01812 0.510M 3 3 0.5101 0.8188
0.4027 0.0067 0.0134 1 1 0.4027 0.9866
0.4228 0.0067 0.0134 1 1 0.4228 0.9866
0.4228 0.0067 0.0134 1 1 0.4228 0.9866
0.0067 0.5235 0.0738 2 2 0.5235 0.9262
0.0134 0.5705 0.0537 2 2 0.5705 0.9463
0.0134 0.5839 0.0504 2 2 0.5838 0.9396
0.0336 0.2148 0.5034 3 3 0.5034 0.7852
0.00687 0.0403 0.5908 3 3 0.5808 0.9597
0.0134 0.1745 0.5436 3 3 0.5436 0.8255
0.4228 0.0134 0.0087 1 1 0.4228 0.9866
0.5101 0.0134 0.0087 1 1 0.5101 0.9866

m 3

Figura 3.19 Ejemplo de resultados de 3 clases de sefiales

3.5 Medidas de confianza y credibilidad de la clasificacion

Después de describir brevemente los procedimientos integrados en la
herramienta. A continuacidbn se muestra la aplicacion de los Predictores
Conformales para los clasificadores de SVM con diferentes tipos de “kernel”, y
para KNN, para obtener las medidas de no conformidad, la prediccion, la
confianza y la credibilidad, ademas del procedimiento de medidas de no

conformidad “Average” propuesto en [42].

De igual forma a la llevada a cabo en la clasificacion, se utilizaron las
mismas sefiales para obtener la prediccidén, credibilidad y confianza. A
continuacion se muestran los resultados obtenidos para 3 clases con 145
sefales para entrenamiento y 62 para validacion y para 5 clases con 248
sefales de entrenamiento y 103 sefiales para validacion respectivamente. En

ambos casos, las sefales se escogieron de manera aleatoria.

3.5.1 Regiones de Confianza

Al obtener las regiones de confianza, se puede observar que cuanto
mayor es el porcentaje para un nivel de confianza, la prediccion resulta ser la

mas exacta posible.
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En la tabla 3.5 se muestran los resultados para 3 niveles de confianza,

del 95%, 85% y 75%. El valor que se indica para el método de clasificacion,

representa la tasa de error que nos permite comprobar el comportamiento de la

prediccidn y mostrar qué tan seguro es la eficiencia del algoritmo.

Tabla 3.5 Niveles de confianza de las tasas de error

Nivel de Confianza
CP-CLASIFICADORES
95% 85% 75%
CP-SVM-LINEAL 3.22% 0 3.22%
CP-SVM-POLINOMIAL GRADO 2 1.62% 3.22% 0
CP-SVM-RBF-6=100 0 0 0
CP-K-NN 3.22% 11.29% 8.06%
CP-AVERAGE 6.45% 8.06% 19.35%

La tasa de error se calcula como la tasa de las regiones de prediccion

gue no contienen la etiqueta real de las sefiales. Se puede apreciar que en la

region del 95%, el Unico que no presentd ningun error fue CP-SVM-RBF.

Por otro lado, en la tabla 3.6, podremos observar la tasa de aciertos de

todos los Predictores Conformales con los mismos porcentajes para los niveles

de confianza utilizados previamente.

Tabla 3.6 Niveles de confianza de las tasas de acierto

CP-CLASIFICADORES Nivel de Confianza

95% 85% 75%
CP-SVM-LINEAL 48.38% 24.19% 14.52%
CP-SVM-POLINOMIAL 43.54% 11.30% 6.45%
GRADO 2
CP-SVM-RBF-c=100 50% 14.52% 0
CP-K-NN 37.09% 8.06% 9.67%
CP-AVERAGE 46.77% 6.45% 12.90%




3.5.2 Credibilidad

Otra de las ventajas o medidas de confianza que se pueden extraer
mediante la aplicacion del método de Predictores Conformales, es la obtencion
de la credibilidad que, como se habia mencionado, es el mayor “p-value” que

tomamos para predecir la etiqueta correcta.

En la tabla 3.7 se muestran los valores en promedio de la credibilidad y
la confianza encontradas en todos los predictores conformales con sus
correspondientes algoritmos de aprendizaje. Se muestran los resultados para 3
clases: ECE7,HALFAC3,RX306, con un conjunto de entrenamiento de 145

sefales y otro de validacion con 62 sefales.

Tabla 3.7 Comparacién de resultados de los 3 algoritmos para 3 clases

Prediccion Conformal
CP-CLASIFICADORES P;
Prediccion Credibilidad Confianza
CP-SVM-LINEAL 90% 48.81% 92.41%
CP-SVM-POLY GRADO0=2 76% 47.55% 82.36%
CP-SVM-RBF SIGMA=100 100% 43.55% 91.22%
CP-KNN 61% 63.11% 87.29%
CP-AVERAGE 63% 23.75% 91.35%

A patrtir de los resultados mostrados en la tabla 3.7, se puede observar la
precision alcanzada por los tres algoritmos citados, donde los predictores
conformales (P;) del conjunto de validacion, no son incluidos en el conjunto de
entrenamiento. La diferencia de la exactitud de cada método con el
correspondiente predictor conformal no es tan significativa como se esperaba.
Sin embargo, si se observa que se estan produciendo predicciones mas

informativas.

En promedio, se puede observar que CP-SVM-LINEAL ofrece la mejor
precision resultando ser del 92.41% de confianza con una credibilidad del
48.81%); si observamos en el caso de CP-SVM-RBF sigma=100, su prediccion
es del 100%, con una confianza del 91.22% y una credibilidad del 43.55%;

mientras que con CP-SVM Polinbmico Grado=2, nos proporciona una
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prediccion del 76%, con una credibilidad del 47.55% y una confianza del
82.36%, en tanto que con vecinos mas cercanos, su prediccion es del 61% con
una confianza del 87.29% y una credibilidad del 63.11%.

Finalmente, con “Average”, se obtuvo una confianza del 91.35% y una
credibilidad del 23.75%, con una prediccion del 63%. Podemos concluir que las
precisiones que se muestran son muy similares debido a que los conjuntos de

entrenamiento tienen mas o menos las mismas muestras,

Sin embargo, lo que se esta interpretando son los resultados
promediados de cada una de las predicciones, credibilidad y confianza, por lo
que para ver el comportamiento de cada uno de los “p-value” del conjunto
validacion de una manera individual, realizamos un aprendizaje on-line, con el
fin de asegurar que los datos sean iid, (independientes, e idénticamente

distribuidos), este proceso se muestra en el diagrama siguiente:

Conjunto de
entrenamiento

a

Conjunto de Validacion

A 4

Pvalues

Figura 3.20 Diagrama para evaluar la credibilidad de Predictor Conformal
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De acuerdo al diagrama de la figura 3.20, se utilizé el parametro P;>=
0.4, considerando que la credibilidad en promedio nos muestra un
comportamiento de la credibilidad por encima del 0.4; en la tabla 3.8 se

muestran las precisiones alcanzadas con dicho aprendizaje.

Tabla 3.8 Precisiones alcanzadas con Prediccién Conformal para 3 clases

Prediccion Conformal
CP P;>=0.4
Prediccion Credibilidad Confianza

CP-SVM-LINEAL 87% 67% 72%

CP-SVM-POLY
71% 66% 66%

GRADO0=2

CP-SVM-RBF

87% 65% 71%
SIGMA=100

CP-KNN 66% 50% 92%
CP-AVERAGE 62% 22% 90%

Por otra parte, cuando integramos los predictores conformales (P;) del
conjunto de validacion en el conjunto de entrenamiento de forma “on-line” y en
el caso de que el “p-value” sea mayor o igual a 0.4, en promedio se puede
observar en la tabla 3.8 que el CP-SVM-Lineal ofrece la mejor precision con el
87% de prediccion, una confianza del 72% y una credibilidad del 67%. Con el
conjunto CP-SVM-RBF, la prediccion es del 87% con una confianza del 71% vy
una credibilidad del 65%. En el caso Polinbmico, se alcanzé una prediccion del
71%, con la confianza y la credibilidad del 66% en ambos casos; para el CP-
KNN, se alcanz6 una prediccion del 66%, con una confianza del 50% y una
credibilidad del 92% y finalmente en cuanto al CP-AVERAGE, se obtuvo una

prediccién del 62%, un 22% de confianza y una credibilidad del 90%.

Podemos observar que las precisiones alcanzadas variaron de manera
significativa, pues al realizar dicho aprendizaje, la confianza de cada una de las
predicciones, cayé dramaticamente, esto se debe a que algunos “p-value” de
las clases obtuvieron los mismos valores. Como se puede observar en la tabla

3.9, al obtener una credibilidad del 100%, obtenemos un 0% en la confianza.
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Tabla 3.9 Algunos resultados de la credibilidad de prediccion de 3 clases.

45 Pvaluesl Pvalues2 Pvalues3 Prediction |true labels |Credibility |Confidence
47 10,0103 0.3093 0.5231 3 2|0.52321 0.6907
48 |0.0667 0.2959 0.9388 3 3(0.9388 0.7041
49 |0.1684 0.639%6 0.9645 3 3(0.9645 0.3604
50 0.2503 0.8370 0.8939 3 3|0.8939 0.3030
51 0.6364 0.1256 0.0151 1 1|0.6364 0.8744
52 |0.6533 0.1200 0.0200 1 1(0.6533 0.8800
33 |0.6250 0.3433 0.3085 1 1(0.6250 0.6367
54 0.1343 1|0.32267 2 2 1|0.6733
55 10,1337 1|0.2498 2 2 1|0.6502
56 0.2512 1(0.4020 2 2 1|0.5980
57 1 1 1 1 3 1 0
58 10,2341 1 1 2 3 1 ]
59 1|0.2430 0.3333 1 1 1|0.6570
60 1[0.3558 0.3413 1 1 1|0.6442
61 1 1(0.4498 1 2 1 0
62 0.1483 1|0.5000 2 2 1|0.5000

La muestra no. 57 de la tabla 3.9, nos indica que ha existido un empate
en las tres clases, por lo que la confianza nos da 0, de forma que al realizar el
promedio de todas las muestras la confianza baja considerablemente, esto se

observa claramente en las gréficas de la figura 3.19 a la figura 3.26.

A continuacién, en la tabla 3.10 se muestra la comparacion para el total
de las 5 clases a clasificar ECE7, HAALFAC3, RX306, BOL5 y DENSIDAD?2,
con un conjunto de entrenamiento de 248 descargas y un conjunto de

validacion de 103 descargas.

Tabla 3.10 Comparacion de resultados de 5 clases de los tres algoritmos

PREDICCION CONFORMAL
CP’s P; P;>=0.4
Prediccion Credibilidad | Confianza | Prediccién Credibilidad Confianza
CP-SVM-LINEAL 94.17% 61% 88% 89.32 72.31% 69.55%
CP-SVM-POLY
79.61% 57% 78% 84% 66% 66%
GRADO0=2
CP-SVM-RBF
99% 50% 91% 93.13% 65% 69%
SIGMA=100

CP-KNN 65% 64% 85% 64% 64.18% 80.10%
CP-AVERAGE 70% 21% 94% 73.78 39% 81.65%
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Se pueden observar en la tabla 3.10, los resultados de las 5 clases,
cuando no se integra los predictores conformales (P;) del conjunto de
validacion al conjunto de entrenamiento. Se muestra que, en promedio, el CP-
SVM-RBF ahora es el que proporciona una mejor prediccion, resultando ser del
99%, con una confianza del 50% y un 91% de credibilidad; mientras que el CP-
SVM-LINEAL obtiene una prediccion del 94.17%, con una confianza del 61% y
una credibilidad del 88%; el CP-SVM-Polindmico alcanzé una prediccion del
79.61% con una confianza del 57%, y una credibilidad del 78%; en el caso del
CP-KNN observamos que cuenta con una prediccion del 65%, una confianza
del 64% y una credibilidad del 85%, y por ultimo el CP-Average, alcanz6 una
prediccion del 70%, una confianza del 94% y credibilidad de sélo el 21%. Como
puede observarse en la clasificacion de 5 clases, la prediccion resulté ser mas
baja, pero, sin embargo nos mostré una precisibn mas alta en la credibilidad,
como se menciond previamente, los resultados se estan proporcionando de
manera conjunta, al promediar tanto la confianza como la credibilidad, y por
supuesto la baja prediccion se debe al hecho de que cuantas mas clases

existan mas dificil resulta la clasificacion.

De igual manera, en las tres ultimas columnas de la tabla 3.10, se
observa que cuando los predictores conformales (P;) del conjunto de validacion
son incluidos en el conjunto de entrenamiento, en este caso con P; = 0.04, se
obtienen valores distintos. En el caso de CP-SVM-Lineal, se obtiene una
prediccion del 89.32% con una confianza del 72.31% y un 69.55% de
credibilidad; mientras que el CP-SVM-Polindmico muestra una prediccion del
84% con una confianza y credibilidad del 66%. En esta ocasion podemos ver
gue el CP-SVM-RBF nos da una mejor prediccion siendo del 93.13% con una
confianza del 65% y una credibilidad del 69%; en el caso de CP-KNN nos
proporciona una prediccion del 64%, con un 64.18% de confianza y una
credibilidad del 80.10% y por ultimo el CP-Average nos predice un 73.78% con
un 39% de confianza y una credibilidad del 81.65%, es claro observar que la
precision resulta ser mas alta en la credibilidad, por el hecho de que nos indica
qgue los valores del conjunto de validacién son muy similares al conjunto en

entrenamiento.
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Se puede concluir a partir de las tablas anteriormente presentadas, que
existen diferencias entre incluir o no el conjunto de validacion de forma “on-line”
en el conjunto de entrenamiento, ya que al hacer las predicciones se obtiene un
conjunto de multiples predicciones con mas de una etiqueta por prediccion.
Esto no se considera un error, sino simplemente indicios de que la cantidad de
informacion no es suficiente para obtener una buena decision del nivel de
confianza seleccionado. Es por ello que al hacerlo, y forzar a que el “p-value”
tanto de la prediccion de la etigueta como la credibilidad, sea mayor que p
>=0.4, hace que exista un empate entre ellas y considerando que la confianza
es l-g, ésta tiende a bajar como lo observaremos en las graficas ilustradas en

las figuras de la 3.21 a la 3. 27.

En las figuras 3.21 y 3.22, se muestran los resultados del CP-SVM-
LINEAL, que nos dio la mejor prediccion para las tres clases:
ECE7,HALFAC3,RX306, donde la credibilidad se mantiene baja de manera
individual, mientras que la confianza se mantiene alta, por lo que el promedio

de la credibilidad es del 43.55%, con una confianza en promedio del 91.22%.

Credibilidad.3 Clases RBF Sigma=100 Confianza,3 Clases RBF Sigma=100

2 e e S L

Credibilidad

Figura 3.21 Credibilidad RBF Figura 3.22 Confianza RBF ¢ =100,
6=100, para 3 clases para 3 clases

En las graficas de las figuras 3.23 y 3.24 se muestra el comportamiento
de la credibilidad y confianza de las clases: ECE7,HALFAC3,RX306. Se puede
observar claramente en estas graficas que mientras la credibilidad tiende a

aumentar, la confianza tiende a disminuir, al realizar el aprendizaje “on-line”. Si
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observamos la figura 3.23 la credibilidad comienza por encima del 0.5 y finaliza
con una credibilidad en la Ultima muestra con un valor de la unidad, lo cual
indica que efectivamente los datos no son extrafios. Sin embargo, en la grafica
de la figura 3.24 donde se muestra la confianza, aparece un pico al final, esto
significa que existe un empate, pues la confianza en ese punto es nula, por lo

gue nos da un promedio de la credibilidad del 65% y la confianza del 71%.

Credibilidad,3 Clases RBF Sigma=100, cred »= 004
1 / 1
09 /~/ 09 \/\_’
-/ ’e

Confianza 3 Clases RBF Sigma=100 cred >= 004

Credibilidad

=
Con
2
L
—

10 20 30 40 50 60 10 20 30 40 50 60
Datos Datos

Figura 3.23 Credibilidad RBF ¢ =100, Figura 3.24 Confianza RBF ¢ =100,
para 3 clases para 3 clases

En las Figuras 3.25 y 3.26, se muestra el comportamiento de las cinco
clases, donde podemos observar en la figura 3.25 que la credibilidad comienza
con valores por encima de 0.5, sin embargo baja dramaticamente al final,
mientras que en la figura 3.26 la confianza comienza por encima de 0.9 pero
bajando al término de las muestras, por lo que resulta un promedio de 50% de
la credibilidad y un 91% de confianza.

Credibilidad,5 Clases,RBF Sigma=100 Confianza,5 Clases RBF Sigma=100

R PR H SR N
09 097y \
038 08

07 0.7

0.6 0.6

Credibilidad
Confianza
o

04 04

03 v 03

0.2 02

0.1 01

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 10 20 30 40 50 60 0 80 90 100
Datos Datos

Figura 3.25 Credibilidad RBF ¢ =100, Figura 3.26 Confianza RBF ¢=100,
para 5 clases para 5 clases
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Las figuras 3.27 y 3.28 muestran la credibilidad y confianza de las clases
ECE7, HALFAC3, RX306, BOL5 y DENSIDAD 2, con los predictores
conformales de CP-SVM-RBF, al realizarlo de manera “on-line”, se observa en
la figura 3.27 que la credibilidad se inicia con un valor ligeramente superior al
0.5, existiendo un pico de bajada que nos muestra, que alguna de las sefiales
obtiene una credibilidad menor que 0.5, pero al ser mayor que 0.4, se incluye al

conjunto de entrenamiento.

En la figura 3.28 la confianza, empieza con un valor mayor que 0.9
observandose que sube al final, debido a que la credibilidad tiende a bajar en el
altimo punto de la gréfica 3.27. En promedio, se obtiene un 65% para la

credibilidad, mientras que la confianza alcanza un promedio del 69%,

Credibilidad,5 Clases RBF Sigma=100, cred »>= 004 Confianza,5 Clases,RBF Sigma=100,cred >= 0.04

Credibilidad
&
-

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Datos Datos

Figura 3.27 Credibilidad RBF ¢ =100, Figura 3.28 Confianza RBF ¢ =100,
para 5 clases para 5 clases

Como se ha visto en este capitulo, la confianza nos informa la
probabilidad de la clasificacion prevista, en comparacion con todas las
clasificaciones realizadas, mientras que la credibilidad nos proporciona la
idoneidad de los Predictores Conformales, esto debido a que los valores de
baja credibilidad, indican que las sefales, no pertenecen al conjunto de
entrenamiento, por lo que al hacerlo de manera “on-line”, las graficas nos
mostraron el comportamiento individual de cada sefal. Se puede comprobar

gue efectivamente la credibilidad es mas alta en cada prediccion, lo que indica
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que efectivamente las sefales del conjunto de validacion no son extrafios al

conjunto de entrenamiento.

Por todo lo anterior, los predictores conformales resultan ser bastante
buenos, pues no so6lo nos ayudan a clasificar, sino que también, podemos ver
la calidad de la clasificacion, y saber con certeza si se esta realizando la
separacion de las clases de manera correcta, y aunque se ha demostrado que
casi cualquier algoritmo de clasificacidn, se puede transformar en un factor de
prediccion conformal, en este proyecto el CP-SVM, resultd ser el mas

adecuado para separar las sefiales de fusion.
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CAPITULO 4

4  CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En esta capitulo se sintetizan los resultados obtenidos durante la
investigacién realizada sobre el uso de predictores de conformacién para
determinar la calidad de clasificacion de datos, se discuten los resultados
desde una amplia perspectiva y finalmente se muestran las futuras direcciones

de investigacion.

4.1 Conclusiones

Los predictores conformales suponen un reciente método con fundamentos
tedricos, por su buena capacidad de prediccion, gracias a los cuales se
disponen de dos alternativas para poder ver la calidad de la clasificacién, la
credibilidad y la confianza, sobre todo porque nos permite utilizar algoritmos
subyacentes de clasificacion. Por lo que para aplicar este método, se desarrolld
una herramienta computacional para analizar datos de la prediccion,
credibilidad, la cual nos proporciona salidas de regiones de confianza. En el
disefio de la herramienta se ha tenido en cuenta su generalizacién para ser

utilizada para cualquier tipo de sefiales

La herramienta se ha aplicado a sefiales de fusién, de una base de datos
del dispositivo TJ-1l ubicado en el CIEMAT (Madrid, Espafa).

Para poder utilizar las sefiales de fusion, se aplico la transformada de
wavelets, para disminuir la dimension de las sefiales, ademas de filtrarlas para
la eliminacion de ruido, todo ello con el fin de facilitar la clasificacion y su

posterior reconstruccion, para que la tarea computacional fuera mas eficiente.
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En este trabajo, se ha aplicado el marco de predicciéon conformal en tres
algoritmos para obtener las medidas de no conformidad con algoritmos de
clasificacion SVM y K-NN, ademas del método “Average”.

Se realizaron las comparaciones de los distintos algoritmos de clasificacion,

utilizados en términos de la credibilidad y confianza.

En el caso de las SVM, se realizaron pruebas con diferentes tipos de
“Kernel” como: Lineal, Polinomial de grado=2, y RBF ©=100, que dieron
resultados con mayor precision en la prediccion, en las tres pruebas realizadas,
siendo la mas eficiente el SVM-RBF. También se realizaron pruebas con K-NN
con k=3 y con el método “Average”, que mostraron resultados inferiores a la

prediccién, comparada con las de SVM.

4.2 Trabajo Futuro

Para dar continuidad al trabajo aqui presentado, quedan por analizar diferentes
vertientes que pueden mejorar las medidas de confianza utilizando métodos de

aprendizaje.

Ademas, se podria experimentar con diferentes medidas de no
conformidad para optimizar aun mas la precisién y las medidas de la confianza

de los métodos aqui aplicados.

En el caso de las SVM, se puede realizar una mejor seleccién de los
pardmetros en los que estan basados los “kernels”, los cuales tienen un efecto
significativo en el desempefio de los clasificadores, y asi poder obtener mejores

resultados.
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APENDICE A

Implementacion de algoritmo CP-SVM, realizado en Matlab y Librerias de
Spider

function[R,p,datal]=multiclase3(d,vec,numclase,pl,W1,tipe)
%d vector de entrenamiento, se incluye las columnas de las clases
%vec vector de validacion, (no se incluyen las clases)
% parametro de SVM, (de los kernel)
% Tipo de kernel
[nvec,npro]=size(vec);
vecl=vec(:,npro-1);
numc=numclase;
p=0;
W1,
tipe;
u=[J;
[n,m]=size(d);
%determinamos el numero de clases
nclase= m+1-numclase;
if nargin==6
u=[1:m-numclase];
end
dusado=d(:,u);
%u
%[n,mm]=size(d);
datal=dusado;
clase=d(:,nclase:end);% define vector clase
%ovec
% como se esta utilizando SVM one_vs_rest se compara solo con -1 como
clase
% principal que compara a las demas
Y=[-1];
%Longitud de Y
ny=length(Y);

%[nvec,npro]=size(vec);% nvec determina el tamafio de muestra a insertar

%para cada objeto

hh=0;

for i=1:nvec

%afado un el elemento para evaluar frente a los de entrenamientos
datal(n+1,:)=vec(i,u);

% Se incrementa esta variable para ser usada en R para guardar las alphas
hh=hh+1;
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%para cada clase
for j=1:ny
clase(n+1,:)=Y(j);
% Se realiza la llamada de la funcion por cada una de las columnas de las
% clases
for g=1:numc
D2=data(datal,clase(:,9));

[r,a2]=train(one_vs_rest(svm({'C=1"kernel(W1,p1)})),D2)

g=aZ2.alpha;
% Se aflade cada una de las alphas a R
R(hh,g)=q(n+1);
% Se saca la medida de no conformidad (no se incluyen en los datos de
% entrenamiento
p(i,g)=mean(abs(q)>=abs(q(n+1)));
% % _incremento de conjunto entrenamiento mayor que 0.4
% [ss,findxx,cind]=mayo(p(i,4:5));
[s,findx,cind]=mayo(p(i,:));
ind(i)=findx
sm(i)=s
ind’
mayor=sm'
% credibilidad arriba de 0.04
if mayor(i) >= 0.04
datal(n+i,:)=vec(i,u);
clase(n+i,:)=Y(j)
end
mayor2(i)=mayor(i);

end

end
end
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APENDICE B
Implementacion de algoritmo CP-KNN, realizado en Matlab

function[R,p]=experimentoKNN(d,vec,W1)
w1l
u=[l;
[n,m]=size(d);
if nargin==3
u=[1:m-1];
else
for i=1:length(v)
if v(i)>=m
disp(‘esta columa no se encuentra o es de la clase’)
else
u=[u,v(i] ;
end

end

end
% conjunto de entrenamiento
dusado=d(:,u);

%u
[n,mm]=size(d);
datal=dusado;

clase=d(:,end);

%vec
switch W1
case 1
Y=[1]
case 2
Y=[1 2]
case 3
Y=[12 3]
case 4
Y=[1 2 3 4];
case 5
Y=[12345];

end
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disp(Y)
ny=length(Y);
%vec=0bjetos

[nvec,npro]=size(vec);
%para cada objeto
hh=0;
for i=1:nvec

%afado un el elemento para evaluar frente a los de entrenamientos
datal(n+1,:)=vec(i,u);

hh=hh+1;

%para cada clase

for j=1:ny
clase(n+1,1)=Y(j);

[g]=distancia(datal,clase);
%end
%q=alpha;

R(hh.))=q(n+1);

disp(q’)
p(i.j)=mean(abs(qg)>=abs(q(n+1)));

%disp(p’)
end

end
kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
function[s]=distancia(x,y)
for i=1:length(x)

c=[l;

t=0;e=0;
for j=1:length(x)

if j~=i & y(j)==y()
t=t+1;
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c(t)=abs(x(j)-x(i));

end

if j~=i & y()~=y())
e=e+1;

f(e)=abs(x())-x(i));

end

end
dn(i)=min(c);
dm(i)=min(f);
if dn(i)==0

s(i)=0;
else
s(i)=dn(i)/dm(i);
end

end
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APENDICE C
Implementacion de algoritmo CP-AVERAGE, realizado en Matlab

function[R,p]=experimentoPROM(d,vec,W1)
u=[;
[n,m]=size(d);
if nargin==
u=[1:m-1];
else
for i=1:length(v)
if v(i)>=m
disp(‘esta columa no se encuentra o es de la clase’)
else
u=[u,v(] ;
end
end
end

dusado=d(:,u);
%u
[n,mm]=size(d);
datal=dusado;

clase=d(:,end);

%vec
switch W1
case 1
Y=[1]
case 2
Y=[1 2]
case 3
Y=[123]
case 4
Y=[12 3 4];
case 5
Y=[12345];

end

ny=Ilength(Y);
%vec=0bjetos
%disp(vec)
[nvec,npro]=size(vec);



%para cada objeto
hh=0;
for i=1:nvec

%afiado un el elemento para evaluar frente a los de entrenamientos

datal(n+1,:)=vec(i,u);

hh=hh+1;

%para cada clase

for j=1:ny
clase(n+1,1)=Y(j);

%calculo las medidas de no conformidad
for k=1:length(datal)
if clase(k,1)==Y(j)
alpha(k)=AB(datal(find(clase==Y(j))),datal(k));
else
alpha(k)=AB(datal(find(clase==-Y(}))),datal(k));
end
end
g=alpha;

R(hh.))=q(n+1);

%calculo los p-value
p(i,j)=mean(abs(q)>=abs(alpha(n+1)));
%Y ()

% F.Alpha

%data

%clase

disp(alpha’)
end

end
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function[s]=AB(z,z1)

s=abs(sum(z)/length(z)-z1);
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