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Resumen

Este trabajo presenta una metodologia para desarrollar un sistema automatico de apoyo
en la clasificacién de sefales fonocardiograficos (PCG). En primer lugar, las sefiales PCG
fueron pre-procesadas. Luego descompuestas por medio de la técnica descomposicion
modo empirico (EMD) con algunas de sus variantes y el analisis de vibracion por
descomposicion de Hilbert (HVD) de forma independiente, donde se comparo el costo
computacional y el error en la reconstruccidn de la sefal original generando constructos a
partir de las IMFs. A continuacién, se extrajeron las caracteristicas con los momentos
estadisticos de los datos generados por la transformada de Hilbert-Huang (HHT), ademas
de los coeficientes cepstrales en las frecuencias de Mel (MFCC) y cuatro de sus variantes.
Por ultimo, un subconjunto de caracteristicas fue seleccionado usando conjuntos de
aproximacion difusos (FRS), analisis de componentes principales (PCA) y seleccion
secuencial flotante hacia adelante (SFFS) de manera simultanea para ser utilizadas como
entradas del modelo oculto de Markov (HMM) ergddico ajustado con optimizacion por
enjambre de particulas (PSO), con el fin de proporcionar un mecanismo objetivo y preciso
para mejorar la fiabilidad en la deteccion de soplos en el corazén, obteniendo resultados
en la clasificacion de alrededor del 96% con valores de sensibilidad superiores a 0.8 y de

especificidad mayores a 0.9, utilizando validacion cruzada (70/30 con 30 fold).

Palabras clave: Descomposicion Modo Empirico, Ensamble de Descomposicion de Modo
Empirico, Completo Ensamble de Descomposicion de Modo Empirico con Ruido
Adaptativo, Modelos Ocultos de Markov, Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de

Mel, Optimizacién por Enjambre de Particulas.



Abstract

This study presents a methodology for developing an automated support system in the
classification of phonographic signals (PCG). First, the PCG signals were preprocessed.
You then decomposed by the decomposition technique empirically (EMD) with some of its
variants and vibration analysis by decomposition of Hilbert (HVD) independently, where the
computational cost and the error was compared in the reconstruction of the original signal
generating constructs from IMFs. Then the characteristics of the statistical moments data
generated by the Hilbert-Huang Transform (HHT), plus cepstral coeffcients at frequencies
of Mel (MFCC) and four of its variants were extracted. Finally, a subset of features was
selected using sets of fuzzy approximation (FRS), principal component analysis (PCA) and
floating sequential forward selection (SFFS) simultaneously to be used as inputs to the
hidden Markov model (HMM) ergodic adjusted particle swarm optimization (PSO), in order
to provide an objective and accurate to improve reliability in detecting heart murmurs
mechanism, obtaining results in the classification of about 96% with sensitivity values

higher 0.8 and higher specificity to 0.9, using cross-validation (70/30 split with 30 fold).

Keywords: Empirical Mode Decomposition, Ensemble EMD, Complete Ensemble
Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise, Hidden Markov Model , Mel-

Frequency Cepstral Coefficients, Particle Swarm Optimization.
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Introduccion

Las senales Fonocardiografias (PCG) proporcionan informacién acerca del
comportamiento de las valvulas cardiacas, desde el sonido causado por el flujo sanguineo
entre la auricula, los ventriculos y las arterias, lo cual permite detectar fallos cardiacos.
Comunmente, este analisis se lleva a cabo usando sélo una zona de auscultacion estandar
(SAA); inicialmente, aprovechando los cambios morfolégicos en el PCG causadas por los
soplos cardiacos, se propusieron diferentes enfoques basados en el analisis de la energia
y de las caracteristicas temporales (Ahlstrom et al., 2006). Sin embargo, los soplos
cardiacos tienen una naturaleza no estacionaria y exhiben cambios bruscos y transitorios
de frecuencia (Delgado et al., 2009; Delgado, 2008). Otros estudios han considerado la
naturaleza no lineal de senales fisiolégicas con el fin de mejorar la formacién y etapas de
clasificaciéon (Ahlstrom et al., 2006; Ergen, Tatar, & Gulcur, 2010), pero el incremento en el
tiempo de procesamiento se convierte en un gran problema para aplicaciones en tiempo
real. Por otra parte, se han propuesto varios enfoques basados en wavelets teniendo en
cuenta las perturbaciones de tiempo-frecuencia asociados con soplos cardiacos (Ergen et
al., 2010).

Justificacion

La Organizacion Mundial de la Salud clasifica a las enfermedades cardiovasculares (CVD)
como la principal causa de muerte en todo el mundo, afectando por igual a ambos sexos
(Salud, 2013). En Europa, a pesar de que la mortalidad por CVD ha disminuido
considerablemente en las ultimas décadas, en muchos paises europeos, se estima que el
80% de toda la mortalidad por CVD es producida en paises de ingresos bajos y medios
(Perk et al., 2012).

Las CVD se deben a trastornos del corazén y los vasos sanguineos, entre ellos las

cardiopatias coronarias (ataques cardiacos), las enfermedades cerebrovasculares
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(apoplejia), el aumento de la tension arterial (hipertensién), las vasculopatias periféricas,
las cardiopatias reumaticas, las cardiopatias congénitas y la insuficiencia cardiaca. Las
principales causas de enfermedad vascular son el consumo de tabaco, la falta de actividad
fisica y una alimentacién poco saludable (Salud, 2013). La mayoria de las CVD pueden
prevenirse actuando sobre los factores de riesgo, como el consumo de tabaco, las dietas
malsanas y la obesidad, la inactividad fisica, la hipertension arterial, la diabetes o el
aumento de los lipidos. Los ataques al corazén y los accidentes vasculares cerebrales
(CVA) suelen ser fendmenos agudos que se deben sobre todo a obstrucciones que
impiden que la sangre fluya hacia el corazon o el cerebro. La causa mas frecuente es la
formacion de depdsitos de grasa en las paredes de los vasos sanguineos que irrigan el
corazén o el cerebro, los CVA también pueden deberse a hemorragias de los vasos

cerebrales o coagulos de sangre (Salud, 2013).

En 2008, murieron por esta causa 17.3 millones de personas, lo cual representa un 30%
de todas las muertes registradas en el mundo, 7.3 millones de esas muertes se debieron
a la cardiopatia coronaria y 6.2 millones a los CVA. En el 2013, 9.4 millones y medio de
muertes, es decir, el 16,5% de las muertes anuales, son atribuibles a la hipertension;
incluyendo el 51% de las muertes por CVA y el 45% de las muertes por cardiopatia
coronaria. Se calcula que en 2030 moriran cerca de 23,3 millones de personas por CVD,
sobre todo por cardiopatias y CVA, y se prevé que sigan siendo la principal causa de
muerte (Salud, 2013).

A diferencia de métodos como la ecocardiografia de alto costo y uso limitado en
instituciones hospitalarias de tercer nivel y profesionales en cardiologia. La auscultacién
es una técnica de diagndstico cardiaco no invasiva de facil uso y bajo costo, mediante la
cual se escuchan los sonidos cardiacos y de otros 6rganos internos, proporcionando
informacion importante relativa a la condicion de estos 6rganos, para su diagnostico y
tratamiento (Sakamoto, Kusukawa, Maccanon, Luisada, & Harvey, 1965).Esta técnica es
considerada util para evaluar el funcionamiento del corazén, pero es poco confiable debido
a la dificultad en la interpretacion de las sefiales adquiridas, pues depende del buen oido
y experticia del médico, lo que conlleva a no remitir al paciente cuando es requerido, o a

realizar examenes de alto costo sin que lo requiera (Delgado et al., 2009).
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El desarrollo de una herramienta de apoyo diagnéstico para la deteccion de soplos
cardiacos asequible, confiable y segura; a partir del analisis de sefales PCG, que permita
brindar a los pacientes un diagndsticos mas acertado y rapido, generando un impacto
significativo en el servicio médico, disminuyendo la subjetividad en el diagnéstico y la
dependencia de la experticia del médico, lo que llevara a detecciones tempranas de
afecciones cardiacas y por ende, a una disminucién de las tasas de morbilidad y

mortalidad.

Descripcion del Problema

Actualmente los sistemas de apoyo diagndstico en patologias cardiacas son muy costosos,
razon por la cual buena parte de la poblacién no puede acceder a los servicios de deteccién
temprana, si no es a través de las empresas prestadoras de salud; situacion que agrava la
alta tasa de morbilidad y mortalidad en pacientes con patologias cardiacas que no fueron
detectadas a tiempo, con cerca del 80% de las defunciones por CVD a nivel mundial
(Salud, 2013).

Estos sistemas utilizan técnicas de descomposicion de sehales como Transformada
Discreta de Fourier (DFT), Descomposicion en Valores Singulares (SVD), Transformada
Discreta de Wavelet (DWT), Descomposicion Modo Empirico (EMD) entre otras con
Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (MFCC) para la caracterizacion y Red
Neuronal Artificial (ANN) para la clasificacion; vislumbra la necesidad de establecer una
metodologia apoyada en el uso de técnicas de procesamiento dinamico, que permitan
determinar de forma efectiva los parametros iniciales de entrenamiento del clasificador y
optimizar el sistema de caracterizacion. Permitiendo que el sistema de apoyo diagndstico
sea mas rapido y preciso, logrando que el profesional de la salud pueda utilizar dicho
recurso en la valoracion de pacientes, ayudando a reducir efectivamente los riesgos de los
mismos, con un dictamen mas acertado. Obteniendo una tasa de clasificacion comparable
con las utilizadas convencionalmente para el soporte de diagndsticos clinicos
tempranamente en pacientes con patologias cardiacas, reduciendo la tasa de mortalidad

debido a soplos cardiacos.

Se han identificado dos problemas que seran abordados en esta tesis:
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o La seleccion apropiada de los parametros iniciales de entrenamiento del
clasificador estocastico HMM, para la deteccion oportuna de soplos cardiacos,
propiciando soportes solidos a la evaluacion clinica de sonidos cardiacos a partir

de los focos de auscultacion.

o La gran cantidad de procesos ciclicos y los tiempos de respuesta, derivados de la
obtencion de los modos de descomposicion de sefiales multi-componentes y de su

analisis para la obtencion de atributos de representacion.

Teniendo en cuenta lo anterior, se establece la siguiente pregunta de investigacion:

¢, Qué impacto en términos de desempefio, tendria sobre un sistema de apoyo diagndstico,
el mejorar la seleccion de los parametros iniciales de entrenamiento del clasificador
estocastico HMM y optimizar el sistema de descomposicién de sefiales PCG con EMD o

alguna de sus variantes?

Hipétesis

El uso de técnicas estocasticas integradas a la optimizacién con algoritmos de enjambre
sobre espacios de caracterizacion derivados del analisis de vibraciones, permitira la
deteccion de soplos cardiacos, a partir de un espacio de representacion abstracto dotado

de alta capacidad discriminante, a fin de dar soporte a la evaluacion clinica de sonidos

cardiacos a partir de sefiales PCG de los focos de auscultacion.

Objetivos de la Tesis

Objetivo General

Proponer una metodologia de deteccion de soplos cardiacos mediante modelos ocultos de
Markov (HMM) continuos sobre espacios caracteristicos derivados del analisis de

vibraciones y optimizados mediante algoritmos de enjambre (PSO).
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Objetivos Especificos

1. Generar un espacio de representaciéon basado en analisis de vibraciones para

realzar los soplos cardiacos sobre los sonidos funcionales del corazon.

2.  Proponer un esquema de clasificacién de sefiales fonocardiograficas basado en un
modelo HMM continuo y optimizado mediante algoritmos de enjambre para su

topologia y aprendizaje.

3. Validar la metodologia de representacion y optimizacién mediante tasas de acierto,

curvas ROC vy eficiencia de procesamiento respecto a algoritmos convencionales.



Capitulo 1 — Estado del Arte

1.1 Descomposicion de seinales PCG

Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT)
EMD - HHT

EMD - TEO

BEMD

MEMD

EMD — CEMD

EEMD { ICA-EEMD

Descomposicion CEEMDAN

de Sefales 7 fastEMD

PCG _ OEMD
Transformad Transformada Wavelet Continua (CWT)
a Wavelet Transformada Wavelet Discreta (DWT)

Auto-regresivo (AR)
Analisis de Espectro Singular (SSA)
Andlisis de Espectro Singular Adaptativo (ASSA)™
L Andlisis de Vibracion por Descomposicion de Hilbert (HVD)

®)Versién mejorada de la técnica

1.1.1 Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT)

La transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT) se obtiene mediante el calculo de la
transformada de Fourier (FT) a partir de una ventana deslizante en la sefal de tiempo s(t),
permitiendo realizar un analisis de frecuencia en diferentes intervalos de tiempo, con la

representacion matematica (Debbal & Bereksi-Reguig, 2008):

S, )= foos(r)w(r — t)e 2™ty (1.1)

Donde w(t —t) es la ventana de deslizamiento aplicada a la sefial s(t), t es tiempoy f
es frecuencia
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De hecho, la STFT no puede hacer seguimiento de los cambios repentinos en la sefial en
el dominio del tiempo. Para hacer frente a estos cambios de tiempo correctamente, es
necesario mantener la longitud de la ventana de tiempo lo mas pequena posible, sin
embargo, reducira la resolucién de frecuencia en el plano tiempo-frecuencia (TF). Por lo
tanto, existe una relacién entre el tiempo y las resoluciones de frecuencia (Debbal &
Bereksi-Reguig, 2008), implicando una desventaja intrinseca entre la resolucion de tiempo

y resolucion de frecuencia (Zhao, Luo, Ren, Zhang, & Shi, 2013).

1.1.2 Descomposicion Modo Empirico (EMD)

La interferencia de modos “mode mixing”, se presenta cuando dos o mas IMFs tienen
frecuencias muy cercanas (aproximadamente iguales), su principal inconveniente radica
en establecer apropiadamente el criterio de parada, para determinar que la sefal a analizar
es la residual del proceso. También se estan realizando algunas variantes en el algoritmo
para establecer la envolvente de la sefial, ya que alli radica buena parte del costo
computacional del proceso. Un estudio realizado con la finalidad de identificar movimientos
utilizando sefiales electromiograficas (EMG) de superficie, muestra la aplicacion de la HHT
a los EMD de la senal para calcular diferentes momentos estadisticos (media, desviacién,
kurtosis y skewness) para caracterizar la sefal; demostrando que esta técnica se ajusta
adecuadamente a la no estacionariedad de la sefial, permitiendo mejorar algunos
resultados reportados en la literatura, donde la caracterizacion esta basada en la

Transformada Wavelet (Pinzén et al., 2009).

Algunos autores han propuesto variantes a la EMD, generando algoritmos hibridos para
reducir los tiempos de procesamiento asociados principalmente al calculo de las
envolventes y las funciones que no cumplen con los criterios para ser consideradas IMF.
También se han disefiado algoritmos recurrentes e iterativos basados en el EMD, para
reducir el error en la reconstruccion de la sefal original y mejorar la calidad de la

informacion obtenida en el proceso de descomposicion (Conforence & Sian, 2010).
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» Descomposicion de Modo Empirico —Transformada de Hilbert Huang (EMD -
HHT)

Con el EMD se pueden descomponer murmullos diastélicos de forma adaptativa en un
numero finito de funciones IMF, luego se utiliza la transformada de Hilbert sobre las IMFs
para calcular la frecuencia instantanea y amplitud instantanea, la cual ha demostrado ser
una herramienta poderosa para analizar las sefiales no estacionarias y no lineales (Zhao
et al., 2013).

La frecuencia instantanea (IF) de una sefial se obtiene a partir de la primera derivada de
la fase de la senal con respecto al tiempo usando la transformada de Hilbert, también se
calcula en base a la distribucién tiempo-frecuencia (TFD) como el primer momento
condicional en la frecuencia, lo que sugiere que la frecuencia instantanea es la frecuencia
media en cada momento, mientras que los términos cruzados existentes en TFD dara lugar
a una rapida degradacion del rendimiento y a la severa contaminacién de la estimacion de
la frecuencia instantanea (Maragos et al., 1992). La IF del soplo diastdlico se utiliza para
describir los contenidos espectrales variables en el tiempo de las bandas de frecuencia

caracteristicos que son de interés para la investigacién cardiovascular.

La energia local y la frecuencia instantanea derivadas de las IMFs proporcionan una
resolucion fina de la distribucion en tiempo-frecuencia de la energia que se designa como
el espectro de Hilbert, la distribucion tridimensional puede reflejar la caracteristica esencial

inherente de la sefial (Zhao et al., 2013).

= Descomposicion de Modo Empirico - Operador de Energia Teager (EMD -
TEO)

El algoritmo basado en el Modo Descomposicion Empirica (EMD) y operador de energia
Teager (TEO) se propone como un método eficaz para la estimacion de la frecuencia
instantanea de un soplo diastolico proporcionando a los médicos informacién diagnéstica

y pronostica valiosa acerca de la funcion de las valvulas cardiacas (Zhao et al., 2013).

TEO es un operador no lineal de gran alcance y se ha utilizado con éxito en un numero de
aplicaciones, incluyendo el procesamiento de la sefial de voz, procesamiento de imagenes,

etc (Zhidong et al., 2005). TEO puede realizar un seguimiento de la energia de modulacién
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y estimar la amplitud instantanea y la frecuencia de las sefales de AM-FM (Zhao et al.,
2013). El espectro de Hilbert y el espectro marginal revelan eficazmente la de las
oclusiones de las arterias coronarias que dan la base del diagnéstico de CAD (Zhao et al.,
2013).

= Descomposicion Bivariante de Modo Empirico (BEMD)

La primera extension compleja de EMD fue propuesto por Tanaka y Mandic (2006), se
emplea el concepto de senal analitica y posteriormente se aplico el estandar EMD para

analizar datos complejos / bivariante (Rehman & Mandic, 2010).

La BEMD es un algoritmo que emplea un muestreo uniforme con vectores direccionales (a
lo largo de las coordenadas polares en 2D) en un circulo unitario para realizar proyecciones
en multiples direcciones, con el fin de calcular la media local de una sefial de dos variables,
por lo tanto no es posible la restauracién de las propiedades de segundo orden de los datos
de dos variables, tales como las discrepancias de poder entre los canales de datos,
afectando tanto la precision como a la complejidad computacional del algoritmo (Ahrabian
et al., 2013). Debido a su estimacion precisa de la media local, la BEMD ha demostrado
su eficacia en el analisis de sefales no estacionarias bivariadas, particularmente en
aplicaciones de fusién de datos (Looney & Mandie, 2009). Usando el “one-tailed t-test” se
establecioé que el rendimiento de la BEMD con respecto al espectro marginal de Hilbert
(MHS) fue significativamente mejor que la de EMD (Park et al., 2011). El proceso de

tamizado se lleva a cabo de acuerdo con EMD convencional (Ahrabian et al., 2013).

Sin embargo, este método no puede garantizar un nimero igual de IMFs real e imaginarias,
lo que limita sus aplicaciones; ademas las envolventes de la sefial se producen mediante
el uso de splines, donde los maximos y minimos locales se promedian para obtener la
media local de la sefial de dos variables (Rehman & Mandic, 2010). La informacién mutua
entre las partes reales y las imaginarias de la BEMD permiten una estimacién mas precisa

de los componentes comunes a nivel del IMF (Park et al., 2011).
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= Descomposicion Multivariante de Modo Empirico (MEMD)

En el EMD de valor real, la media local se calcula por interpolacion entre los maximos y
minimos locales. Sin embargo, en general, para las sefiales multivariantes, los maximos y
minimos locales no pueden ser definidos directamente. Por otra parte, la nocion de "modos
oscilatorios” que definen un IMF es bastante confuso para sefales multivariables (Rehman
& Mandic, 2010).

Se ha encontrado que de manera similar al EMD, MEMD también actua esencialmente
como un banco de filtros en cada canal de la sefial de entrada multivariante. Sin embargo,
a diferencia de EMD, MEMD alinea mejor las correspondientes funciones del modo
intrinsecas (IMF) de diferentes canales del mismo rango de frecuencia que es crucial para
las aplicaciones del mundo real (ur Rehman & Mandic, 2011). También tiene la capacidad
de extraer los modos rotacionales comunes a través de los componentes de la sefial, lo
que es adecuado, por ejemplo, para la fusién de la informacién de multiples fuentes (D. P.
Mandic et al., 2013).

Para hacer frente a estos problemas la MEMD, propone la adopcién de las proyecciones
de la senal a lo largo de diferentes direcciones en espacios n-dimensionales; estos se
promedian entonces para obtener la media local, produciendo modos rotacionales n-
dimensionales a través de las IMFs multivariados correspondientes. Sin embargo, la
eleccion de un conjunto adecuado de vectores direccionales para las proyecciones de la
sefal en espacios n-dimensionales necesita una atencioén especial (Rehman & Mandic,
2010), para arrojar mas luz sobre su rendimiento todavia se analiza su el comportamiento

del MEMD en presencia de ruido blanco gaussiano (ur Rehman & Mandic, 2011).

= Descomposicion Compleja de Modo Empirico (CEMD)

El complejo de EMD es una extensién del EMD adaptado para procesar sefiales complejas,
motivado debido al gran numero de aplicaciones de procesamiento de sefial asociadas a
sefales complejas, es particularmente importante para el analisis de los procesos de fase
dependiente, tales como los procedentes de sensor matrices (D. Mandic et al., 2008). La

implementacién del CEMD no es sencilla y dependen fundamentalmente del criterio para
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encontrar los extremos locales dentro de una sefial compleja, la convergencia de EMD se

aborda en el marco de la teoria del punto fijo (D. Mandic et al., 2008).

Una senal compleja tiene un espectro métrico a doble cara (asimetria), por tanto, la sefal
compleja se puede convertir en una suma de sefales analiticas a partir de una operacién
de filtrado sencillo que extrae los lados opuestos del espectro (Looney & Mandie, 2009),
es decir que la sefial compleja se descompone en un conjunto de componentes de
frecuencias positivas y negativas. Debido a una dependencia mutua entre las partes real
e imaginaria este proceso se aplicada simultaneamente (Amoud et al., 2008). Luego con
las propiedades de las representaciones de sefial en el dominio complejo (Fourier), se
logra analizar solamente la parte real de dicha sefal, sin pérdida de informacion (Tanaka
& Mandic, 2007).

Sin embargo. al aplicar un EMD univariado estandar por separado para las componentes
de frecuencia positivas y negativas de la senal, no se garantiza el mismo niamero de IMFs
a través de canales de datos, lo cual es un requisito importante en aplicaciones del mundo
real (Ahrabian et al., 2013). A pesar de que conserva las propiedades importantes del
univariado EMD, es dificil de interpretar el significado de las IMFs extraidas y el enfoque
no es adecuado para las ampliaciones de dimensiones superiores (Looney & Mandie,
2009).

* Ensamble de Descomposicion de Modo Empirico (EEMD)

El EEMD define la verdadera componente IMF como la media de un conjunto de ensayos,
cada uno consistente en la sefial corrompida por ruido blanco aditivo de varianza finita. El
principio de la EEMD es simple: el ruido blanco afiadido rellena todo el espacio de tiempo-
frecuencia de manera uniforme, lo que facilita una separacién natural de las escalas de

frecuencia que reduce la aparicioén de la mezcla de modo (D. Mandic et al., 2008).

De acuerdo con (Wu & Huang, 2009), el EEMD permite a la EMD ser un verdadero filtro
diadica de los datos. Recientemente, la extraccion de caracteristicas basadas EEMD fue
adoptada en un sistema que utiliza sonidos cardiacos grabados y senales de

electrocardiograma para distinguir automaticamente entre las afecciones cardiacas
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normales y anormales (Papadaniil & Hadjileontiadis, 2014). Desafortunadamente, EEMD
demanda mucho tiempo de procesamiento y afiade ruido a la sefal original (J.-R. Huang
et al., 2013). En el EEMD la componente IMF no tiene un significado fisico y no se adapta

de forma eficaz a la mutacion caracteristica de la senal (Xiao-feng Li et al., 2010).

o Analisis de Componentes Independientes - Ensamble de Descomposicion de
Modo Empirico (ICA - EEMD)

El algoritmo ICA-EEMD combina la ICA y el EEMD, puede obtener mejores caracteristicas
de la sefial que el EEMD, caracteriza las mutaciones de sefial con una alta precisién, por
lo que el IMF tiene significado fisico claro y puede restaurar con eficacia la sefial de origen
(Xiao-feng Li et al., 2010).

Hay dos pasos principales para lograr el proceso de analisis de componentes
independientes (ICA), el primer paso es pre-procesamiento de sefial mixta, incluyendo el
proceso centralizado y blanqueamiento, con el fin de tratar las sefiales con media cero y
la eliminacién de la correlacion entre la sefial para simplificar el algoritmo y mejorar las
propiedades de convergencia algoritmo. El segundo paso es el proceso de separacion de
fuentes, al establecer el criterio 6ptimo de separacion de los resultados y el nivel de
independencia, mediante la optimizacién de la funcién objetivo se encuentra la 6ptima
matriz de separacion para mantener los distintos componentes del vector de salida
independientes entre si tanto como sea posible, para lograr las senales de origen

estimados (Xiao-feng Li et al., 2010).

o Completo Ensamble de Descomposicion de Modo Empirico con Ruido
Adaptativo (CEEMDAN)

El algoritmo CEEMDAN se basa en la descomposicién modo empirico conjunto (EEMD)
que se basa en la descomposicion de modo empirico (EMD) permitiendo una
reconstruccion exacta de la sefial original y una separacion espectral libre de modos
(Humeau-Heurtier et al., 2014) en un menor numero de iteraciones que el EEMD. Se afade
ruido blanco gaussiano, en cada etapa de la descomposicion, no importa cuan grande es
el ruido de entrada: los resultados para CEEMDAN tienen casi la misma "forma" para

diferentes tipos de ruido. Sin embargo, el rendimiento no se ve afectada por la SNR de
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entrada, y el optimo global que se alcanza alrededor del valor sugerido de 0,2 para la

desviacion estandar del ruido agregado (Colominas et al., 2012).

El CEEMDAN tiene la ventaja de lograr una descomposicion completa sin errores en la
reconstruccion y resolver el problema de diferente nimero de modos para diferentes
realizaciones de la sefal mas el ruido (Torres et al., 2011), pero es necesario el ajuste del
nivel de ruido afiadido (Humeau-Heurtier et al., 2014). En cuanto a la amplitud del ruido
afiadido, Wu y Huang sugirieron utilizar pequefios valores de amplitud para datos

dominados por las sefales de alta frecuencia y viceversa (Wu & Huang, 2009).

= Descomposicion Rapida de Modo Empirico (fastEMD)

La principal motivacion en la busqueda de una técnica de calculo mas rapida, se deriva del
hecho de que para grandes conjuntos de datos de series de tiempo, el procedimiento de
interpolacion spline cubica en la construccidn de las envolventes puede ser una carga
computacional, puesto que un sistema lineal debe ser resuelto en cada iteracion (Blakely,
2005).

» Optimizacion Basada en EMD (OEMD)

La caracteristica principal del algoritmo se basa en la construccion de la envolvente de la
sefal en un sentido matematico estricto, mediante la formulacion y resoluciéon de
problemas de optimizacion convexa. Por construccion, el método no crea sub-oscilaciones,
gue son efectos secundarios desventajosos de los métodos tradicionales de interpolacién
por spline de Merck (B. Huang & Kunoth, 2013).

La optimizacion del OEMD se basa en la minimizacion de una suavidad cuadratica como
el cuadrado de la norma de Sobolev 0 seminorma de n-ésimo orden, sujeta a restricciones
de desigualdad puntual. El algoritmo de OEMD demanda mas costo computacional que
una simple interpolacién, ya que es un proceso iterativo con un paso interno y otro exterior,
donde en el paso exterior se identifican los puntos en los que las condiciones de
desigualdad estan activos, seguido de un paso interior para resolver sélo el sistema de

optimizacion integrado por ecuaciones lineales acopladas (B. Huang & Kunoth, 2013).
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1.1.3 Transformada Wavelet (WT)

El analisis WT, usando una funcion de base descompone progresivamente una sefal en
sus caracteristicas de alta y baja frecuencia, es decir, coeficientes de aproximaciéon y de
detalle. En particular, Chebil y Al-Nabulsi sugirieron la transformada discreta de Wavelet
(DWT) para el proceso de descomposicion / reconstruccion de la sefial PCG formando un
esquema de HSS-DWT, donde se identifican los valores pico de S1 utilizando los
coeficientes de aproximacién, mientras que los valores de pico de S2 emergen de las
aproximaciones reconstruidas a partir de los coeficientes de detalle (Papadaniil &
Hadjileontiadis, 2014).

La Transformada Wavelet (WT) ha demostrado la capacidad de analizar el sonido del
corazén con mayor precisién que otras técnicas como la STFT o la Distribucién de Wigner

(WD), en algunos casos patolégicos (Debbal & Bereksi-Reguig, 2008).

Wavelets emplean escalas predeterminados de descomposicidon, expande la senal a
algunas funciones base, las cuales pueden ser construidas por la dilatacion, las
contracciones y los cambios de una funcién unica llamada "prototipo de onda" o "wavelet
madre", actuando como microscopio en la que podemos observar diferentes partes de la
sefal con solo ajustar el foco (Debbal & Bereksi-Reguig, 2008). Por tanto, es preferible
descomponer la sefal en sus propias fluctuaciones en lugar de filtrarla basado en valores
fijos (Papadaniil & Hadjileontiadis, 2014).

» Transformada Wavelet Continua (CWT)

La Transformada Wavelet Continua (CWT) se utiliza para analizar sefales PCG con
patologias, siendo mas apropiada que la Transformada Wavelet Discreta (DWT), ya
estamos interesados en el andlisis de sefiales no estacionarias y no en la codificacion de
sefiales donde DWT es mas util (Debbal & Bereksi-Reguig, 2008).
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» Transformada Wavelet Discreta (DWT)

Proporciona una representaciéon multi-resolucion de las sefales, sin embargo, no es
adaptativo a la naturaleza de la sefal (Zhao et al., 2013). La influencia de la eleccién de la
madre wavelet en el analisis wavelet se ha destacado, donde la EMD supera esta limitacién
debido a que la base utilizada en el algoritmo se genera por la misma sefal analizada, a
través de un procedimiento heuristico en datos. En algunas aplicaciones, como EEG
divisién sub-banda, la auto-extraccion de las IMF podria ser una limitacion (D. P. Mandic
et al., 2013). Ademas, la transformada wavelet también subyace un principio de
incertidumbre (Zhao et al., 2013).

Por otra parte, algunos investigadores, estan desarrollando mejoras en el algoritmo del
EMD que hacen que estos instrumentos sean muy utiles y de gran alcance para el control
indirecto (D. P. Mandic et al., 2013). Y en particular, estas técnicas se pueden usar en
pequeios dispositivos implantables para la vigilancia del suefio y muchas otras

aplicaciones (D. P. Mandic et al., 2013).

1.1.4 Auto-regresivo (AR)

En el modelo AR cada muestra de una sefal se puede expresar como una combinacion
lineal de muestras anteriores y una sefal de error e(n), donde la sefal de error se supone
independiente de las muestras anteriores (Akay, 1992; Liu et al., 2009). La resolucion del
método auto-regresivo no depende de la longitud del bloque de datos, sino mas bien de
orden del modelo, intervalo de muestreo, y la relacion senal-ruido (SNR) relaciéon (Kay &
Marple Jr., 1981).

El modelo regresivo automatico se calcula para cada ciclo de sistole y diastole de cada
una de las IMFs que automaticamente se ha identificado por contener informacion
significativa. Los parametros del modelo de auto regresivos se calculan utilizando el
método de minimos cuadrados no restringido. Debido a sus caracteristicas de rendimiento
y lainsensibilidad a los problemas relacionados con el sesgo de frecuencia y picos espurios
(Botha, Scheffer, Lubbe, & Doubell, 2010).



16 Algoritmos de Enjambre para la optimizacién de HMM

1.1.5 Analisis de Espectro Singular

El analisis de espectro singular (SSA) a diferencia de algunas técnicas que ignoran por
completo el solapamiento y la correlacion entre los dos sonidos (Saeid Sanei et al., 2011),
es una poderosa técnica de analisis de series temporales y procesamiento de senales
introducida y aplicada a muchos problemas practicos, adaptada a los cambios en las
propiedades estadisticas de los datos y utilizada con eficacia para la deteccién de soplos

en sefales PCG de un solo canal (Saeid Sanei et al., 2011).

Contrariamente a los métodos tradicionales de analisis de series de tiempo y
procesamiento de sefiales, el método basico SSA no es paramétrico y no requiere ninguna
suposicion previa acerca de los datos, descompone una serie en componentes excluyendo
el componente aleatorio (ruido), debido a que las dos componentes tienen subespacios
completamente disjuntos y pueden ser perfectamente separadas (Saeid Sanei et al.,
2011).También se encontré que los valores atipicos tienen un impacto significativo en la
reconstruccion y las previsiones de la SSA afectando la aplicabilidad y pertinencia de la
SSA para resolver problemas del mundo real en el campo del pronéstico y el analisis de
series de tiempo (Kalantari et al., 2016). Por otra parte, el caso multivariante ocupa una
matriz de trayectoria de Hankel por bloques con caracteristicas especiales en lugar de una

matriz de Hankel, haciendo el problema aun mas complejo (S Sanei & Hassani, 2015).

La principal caracteristica del SSA es el filtrado de la sehal de murmullo mediante la
extraccion sucesiva de proyecciones algebraicamente ortogonales, aprovechando las
diferencias estadisticas entre ambas componentes basadas en la adecuada definiciéon de

la restriccion (Saeid Sanei et al., 2011).

En la practica, la primera componente de la sefial se reconstruye a partir de los vectores y
valores propios de la covarianza de la matriz de Hankel deslizando una ventana sobre los
valores propios para tener el maximo de kurtosis. La técnica depende de la SSA dos
opciones importantes la ventana longitud L y la r eficaz (S Sanei & Hassani, 2015), donde
la sefial deseada (ruido cardiaco) sera la suma de las sefiales reconstruidas a partir de los

valores propios (y sus correspondientes vectores propios) (Saeid Sanei et al., 2011).

La eleccién de L depende de varios criterios incluyendo la complejidad de los datos, el

objetivo del andlisis y en el contexto de la prediccion, el horizonte de prevision. Por lo tanto,
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la eleccidn incorrecta de L haria implica una descomposicion inferior y resultados inexactos
de los pronésticos. Por otro lado, mediante la seleccion de r mas pequeina que el verdadero
numero de valores propios, algunas partes de la sefial (s) se perderan, y luego la serie
reconstruida se vuelve menos exacta. Sin embargo, si se tiene r mayor que el nimero de
valores propios, los componentes de ruido se incluiran en la serie reconstruida (S Sanei &
Hassani, 2015).

1.1.6 Analisis de Espectro Singular Adaptativo

Durante el proceso de reconstruccion a diferencia de la SSA, el tamafno del subespacio se
selecciona de forma adaptativa con el fin de maximizar la informacion con respecto a la
senal de interés. Como resultado, aproximadamente todos los tipos de soplos se separan
y se identifican debido a dos razones principales. En primer lugar, el algoritmo opera sobre
sefales de sonido de un solo canal en lugar de los varios canales. En segundo lugar, el
subespacio de la sefal se estima de forma automatica y adaptativa sobre la base de un

conocimiento a priori acerca de la senal deseada (Saeid Sanei et al., 2011).

En la actualidad, la version mas sencilla de SSA se basa en la norma de Frobenius que a
veces se conoce como la L2-norma, cuyo objetivo es descomponer vy filtrar una sefal a
través de una serie de que permite una prediccién de una serie de tiempo menos ruidoso
(Kalantari et al., 2016).

Una de las principales ventaja de la técnica ASSA en comparacion con otra técnica como
el PCA, es que se puede hacer frente a los datos no estacionarios desde segmentos
desplazados de los datos apilados en la matriz de Hankel antes de la descomposicién de
la matriz de covarianza. Superando la calidad de los resultados en la separacion de la
sefal normal y los murmullos incluso a través de las regiones solapadas temporalmente
(denotado por los bajos valores de correlacion entre las componentes separadas) y
también el coste global de célculo o de la velocidad de procesamiento, introduciendo un
SSA no limitado a la seleccién de los subespacios para extraer la sefial de soplo (Saeid
Sanei et al., 2011).
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1.1.7 Analisis de Vibraciéon por Descomposicién de Hilbert (HVD)

EL HVD es una técnica basada en la transformada de Hilbert, dedicada a la
descomposicién de la vibracion de banda ancha no estacionaria, que también permite la
descomposiciéon de las sefales de multiples componentes de banda estrecha (Feldman,
2008). ElI componente de banda estrecha se define como una sefal con IF siempre
positivo. La sefial de multiples componentes permite la extraccion de un componente de
banda estrecha de la composicién, es decir, se puede descomponer en varias mono-
componentes (Barma, Chen, Wang, Wang, & Wang, 2015), lo que resulta en la disminucién
de la anchura de banda del espectro de la sefal restante (Feldman, 2008). Uno de los
resultados mas importantes de dicha técnica es la capacidad de preservar el contenido de
fase de la senal mediante la construccion de cada componente en el dominio del tiempo,

preservando la totalidad de las relaciones de fase (Feldman, 2011).

Los métodos de EMD y HVD aplican un algoritmo iterativo para la extraccién secuencial
de los componentes de acuerdo con el enfoque sifing (N. E. Huang et al., 1998). Estos
métodos permiten la sustitucion de una funcidn compleja no estacionario por la
composicion de un pequeio numero de funciones mas simples y mas adecuadas para los
céalculos y los analisis (Feldman, 2008). Donde caracteristicas, como la entropia, la
entropia cruzada y el espectro marginal, se vuelven mas representativas en el HVD que
en los EMD (Barma et al., 2015). Ambos métodos son de descomposicién no paramétrica
y adaptativa porque tienen que ver con una sefal desconocida no estacionaria a priori y
no requieren de un modelo para la representacion de los componentes (Feldman, 2008).
El método local EMD opera con éxito con cualquier longitud de datos, mientras que el HVD

requiere de registros de datos bastante largos (Feldman, 2008).

Los métodos de descomposicion HT locales y globales se pueden utilizar combinadamente
para identificar los componentes intrinsecos mas eficazmente, pero no son eficaces para
la separacion de tipos de movimiento, como al azar, de impulsos, sefiales no oscilante (no

periddicos) o sefiales de los sistemas lineales e invariantes en el tiempo (Feldman, 2008).



1.2 Representacion
B Banda Cepstral de Frecuencia Lineal (LFBC)
Coeficientes de la Transformada Cosenoidal
Discreta (MDCTC)

Prediccion Lineal Perceptual (PLP)
Transformada de Hilbert-Huang (HHT)

Tasa de Cruces por Cero (ZCR)

Cruce por cero con Amplitud de pico (ZCPA)™)
Caracterizacion  — Distribucién de Wigner-Ville (WVD)

QTFR Distribucién de Choi-Williams (CWD)
Coeficientes Cepstrales (CC)

MFCC®)

Entropia de Shannon (SE)

Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (HRV)

Algoritmos Genéticos (GA)

Seleccion Secuencial hacia Adelante (SFS)
Seleccion Secuencial Flotante hacia Adelante
(SFFS)®)

Reduccion = Seleccién Secuencial hacia Atras (SBS)
Seleccion Secuencial Flotante hacia Atras (SBFS)™)
Fuzzy Rough Sets (FRS)

Andlisis de Componentes Principales (PCA)

Representacion —

*)Versién mejorada de la técnica

1.2.1 Caracterizacion

= Banda Cepstral de Frecuencia Lineal (LFBC)

El método de extraccion de caracteristicas utilizando LFBC, inicia con la STDF de la seinal
PCG para convertir la sefial de dominio temporal al dominio de la frecuencia. Después se
selecciona la informacion asociada a la magnitud, ya que contiene la parte menos ruidosa
y se rechaza la fase que generalmente incluye la interferencia de ruido. A continuacién se
aplica un banco de filtros o filtro pasa-bandas entre 20 y 150 Hz, para eliminar las
componentes no deseadas de alta frecuencia. Luego se calcula el logaritmo de los
coeficientes ya que ayuda a compensar el efecto generado por la columna de aire del
estetoscopio y se utiliza la transformada discreta del coseno (DCT) reduciendo el vector
de caracteristicas seleccionando solo los primeros 24 coeficientes ceptrales. El siguiente
paso es la eliminacion de los picos de La sefial, debidos al movimiento de la mano y otras

actividades al momento de la adquisicidon de la sefal PCG, aplicando un umbral de 15 dB
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para atenuar el efecto del canal del estetoscopio el cual depende de la regidon donde se
recogen los datos de la sefial, por lo que es imposible neutralizar el efecto completamente.
Por ultimo, se realiza la resta de los medios cepstrales, tratando de cancelar teéricamente
el efecto del canal, después de esta operacion se entregan los coeficiente cepstral como

un vector de caracteristicas (Gautam, 2013).

= Coeficientes de la Transformada Cosenoidal Discreta (MDCTC)

La MDCTC o coeficientes MDCT han surgido como una herramienta dominante en la
codificacion de audio de alta calidad debido a la capacidad de compactacién de energia
similar a la DCT, ademas de lograr simultaneamente el muestreo critico, la reduccion del

efecto de bloque y la conmutacion de ventana flexible (Matsumoto et al., 1998).

El espectro MDCT de una senal es el espectro de Fourier de la sefial mezclado con su
alias. Esto compromete el rendimiento de la MDCT como un analizador de espectro de
Fourier y conduce a posibles problemas de desajuste entre la MDCT y modelos
perceptuales basadas DFT, es decir, sistemas auditivos humanos. Sin embargo, MDCT se
ha aplicado con éxito a la compresién de audio perceptual sin grandes problemas si una

ventana adecuada, como se emplea una ventana de seno (Matsumoto et al., 1998).

= Prediccion Lineal Perceptual (PLP)

PLP descarta la informacion irrelevante del discurso y por lo tanto mejora la tasa de
reconocimiento de voz (Dave, 2013). En realidad, los coeficientes reales del predictor
nunca se usan en el reconocimiento, ya que tipicamente muestran una alta varianza, de
donde el coeficiente predictor se transforma en un conjunto mas robusto de parametros

conocidos como coeficientes cepstrum.

A pesar del hecho de que el PLP se ha derivado independientemente de la técnica MFCC,
hay muchas similitudes entre los dos métodos (Hoénig et al., 2005), cuando no hay falta de
coincidencia significativa, las caracteristicas MFCC conducen a una actuacion es

ligeramente superior a la PLP (Honig et al., 2005). PLP es idéntica a LPC, excepto que sus
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caracteristicas espectrales han sido transformadas para que coincida con las

caracteristicas del sistema auditivo humano (Dave, 2013).

La principal diferencia entre las técnicas de analisis LPC y PLP es que el modelo (Lineal
Perceptual) LP asume la funcién de transferencia de todos los polos del tracto vocal con
un numero determinado de resonancias dentro de la banda de analisis, se aproxima a la
distribucion de energia igualmente bien en todas las frecuencias de la banda de analisis
(Dave, 2013). Este supuesto es incompatible con la audicién humana, porque mas alla de
800 Hz, la resolucion espectral de la audicion disminuye con la frecuencia y el oido es mas

sensible en la gama de frecuencias medias del espectro audible (Dave, 2013).

La revision de las diferentes etapas de procesamiento de PLP y la comparacion con el
calculo MFCC motivan varias modificaciones de PLP; aunque el PLP y MFCC se derivan
en el concepto de banco de filtros logaritmicamente espaciados, asociados al concepto de
sistema auditivo humano y por lo tanto tenia la mejor respuesta en comparacion con
parametros LPC (Dave, 2013). En particular, medimos experimentalmente cual de los dos
fitros de bancos (corteza o Mel banco de filtros) conduce a un mejor rendimiento y

proponemos un banco de filtros mejorado para PLP y MFCC (Hobnig et al., 2005).

*» Transformada de Hilbert-Huang (HHT)

En 1998, el Dr. Huang Norden propuso un nuevo algoritmo de procesamiento de sefiales:
la Hilbert Huang Transform (HHT). La Transformada de Hilbert-Huang es un poderoso
método de adaptacién que permite analizar los resultados de Serie el tiempo no lineales y
no estacionarias (Zhao et al., 2013), para calcular la frecuencia instantdnea y amplitud

instantanea de la senal.

La frecuencia instantanea (IF) permite caracterizar los transitorios y los cambios rapidos
en frecuencia de la sefial a medida que avanza el tiempo. Donde el analisis cuantitativo de

la IF de los murmullos puede ayudar al diagndstico (Oliveira & Barroso, 2000).
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= Tasa de Cruces por Cero (ZC)

El ZCR se define como el numero de veces que la sefal cruza la referencia dentro de un
intervalo especificado, es decir, se utiliza para representar el numero de transiciones de la
sefal, proporcionada por el numero de veces que se cruza la linea de la actividad cero o

algun otro nivel de referencia (Rangayyan, 2004).

Sin embargo, ZCR puede ser facilmente afectada por el sesgo DC, cambio en el nivel de
referencia y los ruidos de baja frecuencia. Por estas razones, seria conveniente para medir
la ZCR utilizar la derivada de la sefial (Rangayyan, 2004). A pesar de su simplicidad, ZCR
se ha utilizado en aplicaciones practicas, tales como el analisis de sefal de voz para llevar
a cabo la decisidén de voz-versus-silencio y de discriminar entre sonidos sonoros y sordos
(L. R. Rabiner & Schafer, 1978) y el analisis de PCG para la deteccién de murmullos

(Rangayyan, 2004).

= Cruce por cero con Amplitud de pico (ZCPA)

ZCPA es un enfoque alternativo en el que la amplitud de pico entre cruces por cero
adyacentes se usa como un factor de ponderacién no lineal para el contenedor de
frecuencia correspondiente, ademas usa un enmascaramiento lateral, que puede explicar

su menor sensibilidad al ruido externo (MontalvdO & Rodrigues Araujo, 2012).

Se propone una simple modificacién del algoritmo MFCC para permitir la inclusion del
efecto de enmascaramiento espectral, confirmando la superioridad de MFCC con
enmascaramiento frente a otras técnicas como el ZCPA, lo cual corrobora que el
enmascaramiento es un aspecto clave para mejorar la robustez en la extraccion de
caracteristicas en presencia de ruido blanco aditivo gaussiano (AWGN) (MontalvaO &
Rodrigues Araujo, 2012).

= Representacion Cuadratica Tiempo-Frecuencia (QTFR)

Son representaciones de segundo grado en el dominio tiempo-frecuencia que permiten
caracterizar de forma unica una sefal a partir de una funcién subyacente llamada “kernel”

(Papandreou-Suppappola, 2002). Estas propiedades no se limitan a satisfacer las
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ecuaciones de sistemas estrictamente positivos o0 reales marginales y permiten reducir
términos cruzados, lo que resulta en representaciones tales como la Rihaczek, Wigner-
Ville (WV) y Choi-Williams (CW), entre otros (Cohen, 1995). En general, estas propiedades
son elegidas porque producen representaciones visualmente atractivas o conservan cierta
informacion de la senal original. La desventaja tradicional de utilizar cualquiera de estas
representaciones de funciones para clasificadores automaticos, es la avalancha de
informacion. Mientras que las caracteristicas espectrales de una sefal estacionaria
produce vectores con a lo sumo unas dimensiones, una sefal con longitud N
potencialmente puede producir una representacion con N * (N + 1) / 2 dimensiones
linealmente independientes, por ejemplo, para una sefal de 250 mseg muestreada a 16
KHz, esto equivale a no menos de 8 millones de dimensiones (Papandreou-Suppappola,
2002).

Las distribuciones Choi-Williams fueron utilizadas para describir los cambios en el
contenido de frecuencia de varias sefiales bioldgicas, al igual que los sonidos producidos
por los musculos (Barry & Cole, 1990) o la estructura de las sefiales de frecuencia cardiaca
(Chan, Huang, & Lin, 2001).

Para la clasificacion explicita, no es necesariamente deseable representar la distribucion
de energia de una senal en tiempo y frecuencia con precisiéon. De hecho, una
representacion de este tipo puede estar en conflicto con el objetivo de la clasificacion, que
es generar un espacio TFR que maximice la separacion entre las diferentes clases, que
ponen de relieve intencionalmente diferencias entre las clases (Papandreou-Suppappola,
2002). Cuando las caracteristicas espectrales cambian rapidamente, es necesaria una
mayor resolucién en tiempo y frecuencia, y se prefieren métodos como la distribucién de
Wigner-Ville (Castiglioni, 2005).

Para QTFRs, no es necesario utilizar enventanado, ya que el objetivo es obtener
distribuciones de energia con una representacion cuadratica, distribuida en el plano del
TF, sin embargo, la QTFRs a menudo supera el problema de resolucién que limita la TF

lineal (Papandreou-Suppappola, 2002).
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o Distribuciéon de Wigner-Ville (WVD)

En la distribucion de Wigner-Ville, el principal inconveniente es que puede producir
términos de interferencia (también llamados términos cruzados) entre los componentes de
una sefal de multiples componentes, es decir, componentes adicionales en el plano
tiempo-frecuencia, que a menudo enmascaran la verdadera informacion en tiempo-
frecuencia asociada con la sefal de interés, pero para reducir parcialmente los términos
de interferencia, es habitual el uso de la sefial analitica en lugar de la original sefial (Zhao
et al., 2013).

o Distribucion de Choi-Williams (CWD)

La distribucién Choi-Williams es una transformacion que representa el contenido espectral
de la sefial no estacionaria con un mapa bidimensional de tiempo-frecuencia. La
recuperacion de una distribucion tiempo-frecuencia representa una senal no estacionaria
depende de la rapidez de los cambios en el contenido de frecuencia de la senal son.
Cuando son relativamente lento, el método estandar de representacion es el
espectrograma, es decir, el calculo del espectro de Fourier (ver Transformada Rapida de

Fourier (FFT)) sobre una ventana de corta duracion (Castiglioni, 2005).

= Coeficientes Cepstrales (CC)

El cepstrum se define como la transformada inversa de Fourier del espectro de Fourier de
magnitud logaritmica, se utiliza para separar la funcidon de transferencia y la sefal de
excitacion que existe en la baja y la alta frecuencia respectivamente. Los coeficientes que
componen el cepstrum resultante son conocidos como los coeficientes cepstrales (Loong,
et al., 2010).

Teniendo en cuenta que la energia de la sefial PCG también es una caracteristica muy
importante para el reconocimiento de patrones (Kamarulafizam et al., 2007b). Los
resultados muestran que los MFCC son superiores a los CC en sistema de identificacion
humana basados en PCG, a pesar de los bancos de filtros lineales en el rango de
frecuencia mas baja, dando hasta tarifa de reconocimiento del 95% para MFCC y el 90%
para CC. Otros experimentos muestran que la alta tasa de reconocimiento se debe a la

aplicacion de filtros de bancos y no de Mel-Escala (Loong et al., 2010).
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= Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (MFCC)

Una opcién popular para la extraccion de caracteristicas de las sefiales acusticas es la
Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (MFCC) que mapea la sefial en una
escala no lineal que imita el oido humano. Sin embargo, la escala de Mel es casi lineal en
la regién de frecuencia de los sonidos del corazén y por lo tanto debe producir resultados

similares con los coeficientes cepstrales estandar (CC) (Loong et al., 2010).

Muchos experimentos han demostrado que el rendimiento se puede mejorar cuando se
afhade la informacion de energia como otra caracteristica del modelo ademas de cepstrums
(Molau et al., 2001). La representacion de los sonidos del corazén utilizando MFCC
estarian a cargo de un conjunto de coeficientes cepstrum (del orden de 12 a 20
coeficientes), como resultado de una transformada de coseno del logaritmo del espectro
de energia real expresado en la escala de frecuencia de Mel (Kamarulafizam et al., 2007b).
Donde el coeficiente 0 puede ser considerado como una coleccién de las energias medias
de cada uno de las bandas de frecuencia en la sefial que se esta analizando, razén por la

cual se ignora debido a su falta de fiabilidad (Kamarulafizam et al., 2007b).

Algunos autores, proponen un método de reconocimiento de emociones basado en la voz,
creando un espacio de representacion a partir de la extraccion de caracteristicas de las
IMF a base de los MFCC y de algunas variantes de este a las cuales llamaron S_MFCC,
ST_MFCC, SW_MFCC y STW_MFCC; utilizando criterios de seleccion para las IMF a
partir de operadores de energia y a la estandarizacion de las sefiales con relacién a valores
estadisticos obtenidos de las mismas (Xiang Li et al., 2010). Estas novedosas
caracteristicas surgen a partir de la obtencion de una sefnal S, (t) que resulta de la resta
de la senal de voz original y de la suma de n IMFs (n es menor o igual a 10), a la que se le
aplica los MFCC para obtener los S_MFCC. De igual forma, los ST_MFCC se obtienen
aplicando los MFCC a una combinacion de sefiales de energia calculadas a partir de S,(t),
mientras que los SW_MFCC resultan de calcular los MFCC a una sefal S,(t) que resulta
de la resta de la sefial original con la suma de n IMF pero asignandole un peso diferente a
cada IMF vy, finalmente, los STW_MFCC surgen de una combinacion de los ST_MFCC y
los SW_MFCC (Xiang Li et al., 2010).
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= Entropia de Shannon (SE)

La entropia es un valor que determina la cantidad de irregularidades en un sistema
termodinamico, siendo un método ideal para medir el nivel de desorden de una sefial no
estacionaria (Tong et al., 2002). Un criterio basado en la entropia describe las propiedades
relacionadas con la informaciéon para una representaciéon exacta de una sefal dada
(Turkoglu et al., 2002). Desde el punto de vista de la teoria de la informacion, el concepto
de entropia se generaliza como la cantidad de informacion almacenada en una distribucién
mas general de la probabilidad. Shannon es el primer concepto de entropia para ser

aplicado a la ciencia de la teoria de la informacién (Shannon, 2001).

= Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (HRV)

Las sefales de variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV) es una propiedad intrinseca
del corazén (Akhter et al., 2016), ha sido ampliamente estudiadas mediante la aplicacién
de medidas correspondientes a técnicas de dinamica no lineal, demostrando que los
métodos tradicionales (media y desviacion estandar) no son suficientes en la descripcion
de los cambios dinamicos de la variabilidad cardiaca (Soacha, 2005). Diferentes factores
fisiologicos pueden influir en la HRV como el género, la edad, el ritmo circadiano, la

respiracion y la posicion del cuerpo (Akhter et al., 2016).

1.2.2 Reduccion

= Algoritmos Genéticos (GA)

GA es una técnica de busqueda aleatoria asociada al proceso de la evolucién natural de
acuerdo con el concepto darwiniano de "supervivencia del mas apto”. Un ciclo genético
consiste en tres tipos de operadores: la seleccidon, cruce (combina los individuos
seleccionados para producir mejores individuos) y mutacion (intercambio del material
genético dentro de los individuos, en una determinada probabilidad de mutacién), donde
cruce y mutacion son nombrados como los operadores de recombinacién (Hariharan,
Polat, & Sindhu, 2014).
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En GA, la informacion de la solucion factible esta codificado en un cromosoma y su aptitud
es evaluada por una funcién objetivo. La poblacion inicial se genera aleatoriamente y los
individuos altamente entrenados son elegidos como padres para acoplarse a través de la
funcién de seleccién. En el siguiente nivel, los cromosomas parentales producen los
resortes fuera mediante el uso de los operadores de recombinacién. Esta poblacion se
sustituye entonces a través de los cromosomas de élite (con el fin de mantener los mejores
cromosomas) y el ciclo se repite para cierto numero de iteraciones. Este ciclo GA termina
por si mismo al llegar al criterio de parada. Una vez completada la evolucion, el mejor
cromosoma en la poblacién se toma como la soluciéon para hacer frente el dominio del
problema. Por lo tanto, GA es intrinsecamente paralelo y es beneficioso para los
investigadores, ya que aumenta la velocidad de célculo (Neoh et al., 2004). La figura 2

muestra el ciclo basico GA (Hariharan et al., 2014).

Hay ciertas especificaciones de GA que son importantes en la busqueda de la éptima
solucion para el dominio del problema (Hariharan et al., 2014). La optimizacién de vector
de caracteristicas basadas en GA se emplea para incrementar la tasa de la identificaciéon

y reducir la complejidad del problema (Hariharan et al., 2014).

= Seleccion Secuencial hacia Adelante (SFS)

SFS comienza con un conjunto vacio de caracteristicas y de forma iterativa selecciona una
caracteristica a la vez, empezando por la mas prometedora (Gheyas & Smith, 2010) en
combinacion con las caracteristicas seleccionadas maximiza la funcion de criterio (Giraldo
et al., 2007). Siendo ampliamente utilizado por su sencillez y velocidad. Se han propuesto

muchas variantes y aplicaciones basado en el algoritmo (Marcano-Cedefio et al., 2010).

.El objetivo principal de la funcidn de seleccion es elegir un niumero de caracteristicas del
conjunto de caracteristicas a partir de un conjunto de funciones vacio afiadir poco a poco
las funciones seleccionadas por alguna funcion de evaluacion, que minimiza el error
cuadratico medio (MSE) (Marcano-Cedefio et al., 2010). Esta rutina se detiene cuando la
funcion de criterio no se puede maximizar con la adicién de otra caracteristica (Giraldo et
al., 2007) y una vez que se afiade una caracteristica, nunca se retira (Gheyas & Smith,
2010).
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= Seleccion Secuencial Flotante hacia Adelante (SFFS)

Es una version mejorada del SFS, que en primer lugar amplia el subconjunto de
caracteristicas utilizando la seleccion hacia adelante L y luego elimina funciones mediante
la seleccion hacia atras R. Los valores de L y R se determinan automaticamente y se
actualizan de forma dinamica, proporcionando un resultado cercano a la solucién 6ptima
(Giraldo et al., 2007), ya que ha demostrado ser adecuado para la mayoria de los conjuntos

de datos del mundo real (Somol et al., 2006).

= Seleccion Secuencial hacia Atras (SBS)

El SBS comienza con el conjunto de todas las caracteristicas y elimina progresivamente
las menos prometedoras (Gheyas & Smith, 2010) en cada paso hasta que el nimero
deseado de caracteristicas permanecen (Reeves & Zhe, 1999). Debido a esto, buenos
predictores se pueden eliminar desde el principio en el algoritmo (en SBS, una vez que

una caracteristica se retira, se elimina de forma permanente) (Gheyas & Smith, 2010).

Sin embargo, se plantea la cuestién de si un determinado nivel de rendimiento puede
garantizarse si se utiliza SBS (Reeves & Zhe, 1999). En realidad, la capacidad predictiva
de un algoritmo de aprendizaje puede disminuir a medida que la dimensionalidad
caracteristica subespaciales, aumentando después de un punto maximo debido a una
disminucion del numero de muestras para cada combinacidn de caracteristicas, es decir,
que cuando se enfrentan con los datos de alta dimensién, SBS a menudo encuentra
dificultades para identificar el efecto independiente de cada variable explicativa sobre la
variable de destino (Gheyas & Smith, 2010). Otra desventaja de la estrategia de SBS es
gue ninguna de las observaciones en el conjunto de candidatos puede ser garantizada
como en el conjunto seleccionado hasta que el procedimiento de optimizacién se ha
completado. Por lo tanto, no podemos comenzar la adquisicién de datos hasta que todas
las observaciones de los candidatos no deseados han sido eliminadas, inconveniente que
motiva el desarrollo de una estrategia secuencial de seleccién hacia adelante (SFS)
(Reeves & Zhe, 1999).
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SBS es robusto a los problemas de interaccién pero sensible a la multicolinealidad y por
otro lado, SFS es robusto a problemas de multicolinealidad pero sensible para ofrecer
interaccion (Gheyas & Smith, 2010). Debido a que ni la SBS ni el algoritmo de SFS es
Optimo, es util saber si se puede garantizar un determinado nivel de rendimiento antes de
realizar la optimizacion (Reeves & Zhe, 1999). Como resultado, tanto SBS y SFS pueden

ser facilmente atrapados en minimos locales (Gheyas & Smith, 2010).

Por lo tanto, (Pudil, Novovi¢ova, & Kittler, 1994) sugieren métodos de busqueda flotantes
(SFFS, los SFB) que realiza la busqueda codiciosa con posibilidad de dar marcha atras.
Sin embargo, recientes estudios empiricos demuestran que la seleccién secuencial flota
hacia adelante (SFFS) no es superior al SFS (Bensch, Schréder, Bogdan, & Rosenstiel,
2005) y la seleccion hacia atras flotacién secuencial (SFB) no es factible para los conjuntos
de funciones de mas de alrededor de 100 funciones (Ng, Goh, & Low, 1997). El problema
con la adicién o eliminacion de opciones de forma secuencial es que la utilidad de una
caracteristica individual a menudo no es evidente por si mismo, sino sélo en
combinaciones que incluyen solo las correctas otras caracteristicas (Gheyas & Smith,
2010).

= Seleccion Secuencial Flotante hacia Atras (SBFS)

Se consideran actualmente como herramientas de seleccién de caracteristicas estandar,
proporcionando un buen rendimiento y resultados préximos al 6ptimo o 6ptimas en la
mayoria de las tareas. La definicion del algoritmo hacia atras es analogo al SFFS (Somol
et al., 2006).

* Fuzzy Rough Sets (FRS)

El método de Conjuntos Rough (RST), inicialmente propuesta por Pawlak en 1982, es un
método matematico usado en las tareas de seleccion de caracteristicas para el tratamiento
de la incertidumbre, vaguedad e imprecision en el andlisis de datos preservando la
semantica de las funciones. Surge como una solucién a problemas tales como la
exploracion de patrones ocultos, reduccion de datos y analisis de relevancia, permitiendo

explorar el conocimiento desde las bases de datos por medio de una matriz de
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discernibilidad, que a su vez identifica como las caracteristicas de un evento difieren entre
si antes de la clasificacion. El reconocimiento de la teoria de conjuntos rough ha sido de
gran importancia para las investigaciones y desarrollo de maquinas de aprendizaje, dando
lugar a varias extensiones de la teoria original y ampliando cada vez mas su campo de

aplicacion (Jensen & Shen, 2008; Pattaraintakorn & Cercone, 2008).

Su éxito fundamentalmente se debe a la exploracion de patrones ocultos embebidos en la
base de datos sin demandar informacién adicional, como umbrales o conocimiento de
expertos. Asi RST permite obtener un subconjunto denominado “reducto” con las
caracteristicas originales de mayor informacion. Sin embargo la aplicacién de RST sélo se
puede realizar sobre conjuntos de datos con valores de tipo real, por lo tanto es necesario
realizar una discretizaciéon previa de los datos, generando como resultado la pérdida de
informacion (Zadeh, 1975). La teoria de conjuntos rough, complementada con la teoria de
conjuntos difusos, da lugar a un nuevo método de seleccion de caracteristicas denominado
“Fuzzy Rough Set” (FRS) (Y. Y. Yao, 1998) en el que ambas teorias, a pesar de
relacionarse, son diferentes. Esta técnica hibrida genera aproximaciones rough de

conjuntos difusos por medio de relaciones de similaridad o particiones difusas.

* Analisis de Componentes Principales (PCA)

El Analisis de Componentes Principales (PCA) es probablemente la técnica estadistica
multi-variante mas popular para el procesamiento de datos y la reduccién de
dimensionalidad, con una amplia gama de aplicaciones en casi en todas las disciplinas

cientificas (S. Huang et al., 2015).

En algunas aplicaciones de analisis de componentes principales, el numero de puntos de
datos es menor que la dimensionalidad del espacio de datos. Tenga en cuenta que el
espacio a D-dimensiones es un conjunto de N puntos, donde N < D, que define un
subespacio lineal cuya dimensionalidad es como maximo N - 1, y por lo tanto no tiene
mucho sentido la aplicacion de PCA para un conjunto de valores de dimensionalidad M
que son mayores que N - 1. En efecto, si realizamos PCA nos encontraremos que al menos
(D - N + 1) de los valores propios son cero, correspondiente a los vectores propios a lo

largo de cuyas direcciones del conjunto de datos tiene varianza cero (Bishop, 2006).
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1.3.1 Clasificacion

* Analisis Lineal Discriminante (LDA)

LDA logra la reduccion de dimensionalidad mediante un buen vector de proyeccion,
conservando también la mayor cantidad de informacion discriminatoria posible de la clase
(Hariharan et al., 2014). Para lograr mejor discriminacion entre las diferentes clases, el
clasificador que mejor se adapte a las distribuciones de dispersion de estas clases tiene
que ser utilizado (Abo-Zahhad et al., 2016).

El analisis discriminante lineal (LDA) es adoptado como un clasificador para el sistema
propuesto, debido a su alto rendimiento, bajo tiempo de célculo y a que asume que las
caracteristicas extraidas de cada clase tienen una distribucion gaussiana multivariante con
media y la misma covarianza (Abo-Zahhad et al., 2016). La decision clasificador se lleva
a cabo utilizando la regla de Bayes éptima que maximizar la probabilidad posterior o su
logaritmo (Abo-Zahhad et al., 2016).
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*= Cuantizacion Vectorial (VQ)

La cuantizacion vectorial (VQ), es la generalizacion de la cuantizacion escalar, ya que en
lugar de cuantizar solamente un valor escalar, ahora se hace con un vector completo, es
decir, sobre un conjunto ordenado de valores reales. Ademas, el cambio de una a varias
dimensiones, es un paso trascendental que origina y hace posibles un gran nimero de
nuevas ideas, conceptos, técnicas y aplicaciones (Gersho & Gray, 1991). Mientras que la
cuantizacion escalar se utiliza principalmente en la conversion analégico-digital, la
cuantizacion vectorial se enfrenta a las sofisticadas técnicas del procesamiento digital de
sefales, pues por ejemplo, esta se emplea en la compresion de imagenes y de voz, pero
ademas puede aplicarse en el reconocimiento de patrones, por lo que también se puede
usar para el reconocimiento de voz (Rivera, 2012). Por lo tanto, la cuantizacion vectorial
es mucho mas que la generalizacion formal de la cuantizacién escalar (Gersho & Gray,
1991).

Parte de la complejidad del cuantizador vectorial surge de la necesidad de realizar una
busqueda, porque para poder hacer una sola identificacion, se necesitan hacer tantas
comparaciones como palabras existan dentro del libro codigo. Si su tamafio es muy grande
(como por ejemplo, de mas de 1024 centroides), el procedimiento puede resultar
computacionalmente costoso, dependiendo de como se calculen las distancias (L. Rabiner
& Juang, 1993).

» Aprendizaje con Cuantificacion Vectorial (LVQ)

Es un algoritmo de aprendizaje no supervisado propuesto para generar particiones de un
conjunto de vectores de datos sin etiqueta (Luengo & Herrera, 2012). El algoritmo LVQ
convencional es una maquina de aprendizaje, que no requiere capas ocultas. El nimero
de neuronas de la capa de entrada es igual a la dimensién caracteristica del espacio,
mientras que el nimero de neuronas de la capa de salida es igual al niumero de clases que
forman el espacio de caracteristicas. Cada neurona de la capa de entrada esta conectado
a todas las neuronas de la capa de salida a través de una conexion y un peso escalar esta

asociado con cada conexién (Homaeinezhad et al., 2011).
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En el método convencional LVQ si el numero de datos en las conexiones deben adaptarse
a varios tipos de datos y valores atipicos probables, se puede esperar un débil desempenio.
Para resolver este problema, se pueden asignar mas pesos a cada conexion, aumentar el
numero de las neuronas de la capa de salida y teniendo en cuenta mas de un nodo para
cada clase. Aunque, gracias a esta modificacion la precision global de la red puede
aumentar, se genera una topologia incorrecta, de alta carga computacional
(Homaeinezhad et al., 2011).

= K Vecino mas cercano (KNN)

El KNN es la técnica que explota el concepto de agrupar los datos y la identificacion de la
clase particular entre los datos de gran tamafo. El sistema toma la matriz de datos
disponible sobre la enfermedad como datos de entrenamiento y proporciona la salida como
la enfermedad para los datos de ejemplo que se proporcionan al sistema como entrada
(Roy & Misal, 2014).

Las principales ventajas del algoritmo KNN es que es robusto a datos de entrenamiento
ruidoso y eficaz si el conjunto de datos de entrenamiento es grande (El-Bendary et al.,
2010). Debido a su operacion de naturaleza intuitiva, se utiliza KNN para generar limites
de decisién lineal a tramos y por lo tanto el clasificador KNN utiliza diversas matrices de
distancia para procesar los datos de entrada como la distancia: Euclidea, Chebychey,

Mahalanobis y la de correlacién.

El inconvenientes esta en la necesidad de determinar el valor del parametro K (nimero de
aprendizaje de los vecinos mas cercanos) y establecer el tipo de distancia a utilizar (El-
Bendary et al., 2010), ya que se atribuye a esta la obtencidon de mejores resultados (Roy &
Misal, 2014). Por otra parte, el coste de calculo es bastante alto debido a que la distancia

de cada instancia debe ser consultada para todo el entrenamiento (El-Bendary et al., 2010).
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= Naive Bayes

Naive Bayes es la forma mas simple de red bayesiana (clasificador probabilistico con
entrenamiento supervisado), en el que todos los atributos son independientes
(independencia condicional), dado el valor de la variable de clase. Es obvio que el supuesto
de independencia condicional es rara vez cierto en la mayoria de las aplicaciones del
mundo real (Zhang, 2004). El clasificador Bayesiano permite determinar la clasificacién
mas probable para un conjunto de datos, la cual se puede obtener combinando las
clasificaciones de todas las hipotesis aplicables de acuerdo a su probabilidad (Becerra
Botero, 2013). Un método directo para superar la limitacién de Naive Bayes es extender
su estructura para representar explicitamente las dependencias entre los atributos (Zhang,
2004).

= Modelos de Mezclas Gaussianas (GMM)

La GMM es una poderosa herramienta estadistica utilizada para la estimacion de la
representacion de densidad de probabilidad multidimensional (Reynolds & Rose, 1995).
Los parametros del modelo se establecen en la fase de entrenamiento con el algoritmo de
expectativa de maximizacion (EM) (McLachlan & Krishnan, 2007) o de maxima
verosimilitud, los cuales tratan de obtener parametros éptimos para el modelo, realizando
un afinamiento iterativamente (Nelwamondo et al., 2005), utilizando como datos de entrada
los vectores de caracteristicas extraidos de sonidos del corazon (Beritelli & Spadaccini,
2011).

Hay dos diferentes metodologias para resolver el problema de la estimacion de los
parametros de la mezcla gaussiana utilizando el principio de maxima probabilidad,
generalmente mucho mas rapido que el iterativo. El primero es un enfoque iterativo, en el
que los valores de los parametros son redefinidos por el procesamiento de los datos de
forma iterativa, produciendo mejores resultados que uno recursivo (Kostantinos, 2000). En
el segundo caso se estiman los coeficientes de mezcla (pesos) y, si es necesario, los
primeros dos momentos de las funciones base de Gauss a partir de los datos, actualmente
la Expectativa de Maximizacion (EM) es el algoritmo mas utilizado para la estimacion de

parametros (Kostantinos, 2000).
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GMM contiene la funcién densidad de probabilidad de la observacion, la cual consiste en
una suma ponderada de observaciones normales, es decir, Gaussianas (con media y
covarianza) que normalmente proporciona un modelo exacto de los datos (Becerra Botero,
2013).

El menor desempefio de GMM respecto a HMM, se infiere que ocurre debido a la gran
dependencia de estos modelos con la estimacion de los parametros iniciales.
Adicionalmente, modelar una sefal con una dinamica tan fuerte como la que presenta la
sefal PCG, resulta complejo y mas aun, cuando la sefial se encuentra sin segmentar. Sin
embargo, a pesar de que HMM presenta la misma dependencia, un modelo HMM Ergddico
resulta mucho mas adecuado para reconocer patrones secuenciales en el tiempo y para
modelar sefiales no estacionarias continuas sin informacién de segmentacién (Chung,
2007).

= Modelos Ocultos de Markov (HMM)

Los modelos ocultos de Markov, son herramientas estocasticas utilizadas para representar
procesos secuenciales o densidades de probabilidad de secuencias de datos (Becerra
Botero, 2013). Rabiner (1989) afirma que los HMM permiten conocer el desarrollo de

procesos y procedimientos que tienen lugar siguiendo una programacién probabilistica.

En los sistemas de reconocimiento de patrones, la integraciéon eficiente de la etapa de
caracterizacion con la de clasificacion, permite obtener tiempos de respuesta adecuados
en la toma de decisiones. La literatura reporta un gran numero de investigaciones en
sistemas de reconocimiento y asistencia diagnéstica basados en HMM, donde se utilizan
los coeficientes cepstrales en la escala de frecuencias Mel (MFCC) para la caracterizacion,
logrando mejorar la interpretacion de la informacion en la clasificacion de las senales de
audio y PCG (Patel & Rao, 2010).

Estos clasificadores basados en HMM presentan un alto rendimiento en la clasificacion de
sefales PCG segmentadas por latidos, para lo cual se realiza: normalizacion y filtrado de
la senal y calculo de los MFCC a partir de diferentes tipos de caracteristicas, como la suma

de varios niveles (rangos de frecuencia) de la transformada wavelet, con los que se obtiene
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una tasa de reconocimiento del 99.1%, utilizando 12 MFCC y un modelo HMM con 5

gaussianas por estado (El-Hanjouri et al., 2002).

El disefio del clasificador HMM presenta un problema cuando se realiza la estimacion de
la distribucién de los datos de forma paramétrica, convirtiéndose en una tarea dificil, la cual
requiere de la seleccion de la forma de distribucion, que depende de la complejidad
matematica de la distribucion, pudiéndose presentar significativas inconsistencias,
respecto a los datos reales, por lo que es requerido un método de entrenamiento del
clasificador basado en un algoritmo de estimacion de parametros como los algoritmos de
busqueda ascendente que son muy dependientes de la inicializacion del modelo o de los
algoritmos de busqueda global que tienen un costo computacional muy elevado (Sarria M.,
2009). El algoritmo Baum-Welch se considera una generalizacion del algoritmo EM, el
cual actualiza los pesos, de acuerdo a las secuencias observadas en el entrenamiento
(Becerra Botero, 2013).

= PSO-HMM

PSO es un proceso de busqueda basado en la poblacién en que los individuos, conocidos
como particulas, son soluciones candidatas para el problema de optimizacion a la mano
abierto (Xue, Yin et al., 2006). Cada elemento de PSO como el esquema de codificacion
de posicion de la particula y los parametros esta disenado especificamente en base a las
caracteristicas del problema antes de que el PSO se puede aplicar para resolver un

problema particular (Aupetit et al., 2007).

En PSO, cada particula representa una solucion alternativa en el espacio de busqueda
multidimensional, es decir, estas particulas son vectores multidimensionales cuyas
trayectorias se actualizan en base a la velocidad definida por su anterior mejor de los
éxitos, pbest, y el mejor éxito alcanzado por la mejor de las particulas en el enjambre,
gbest, 0 su vecino, lbest abierto (Xue et al., 2006). Las particulas cambian su estado al
evolucionar en un espacio multidimensional de busqueda hasta que el estado de equilibrio
optimo se ha alcanzado o hasta que se excedan las limitaciones de calculo abierto (Xue et
al., 2006).
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Comparando los resultados de PSO-HMM con BaumWelch, muestra que el enfoque de la
capacitacion PSO-HMM logra mayores probabilidades de registro promedio y la reduccién

de errores de reconocimiento de 1.82% en el conjunto abierto (Xue et al., 2006).

= Red Neuronal Artificial (ANN)

La ANN es un modelo matematico- heuristica con un numero de capas de procesamiento
altamente interconectadas inspirados por el en el funcionamiento del cerebro humano,
proporcionando capacidades de aprendizaje basado en sus propensiones naturales en el
almacenamiento y el uso recursivo del conocimiento experimental (Babaei & Geranmayeh,
2009). En virtud de su distribucion paralela, la ANN es generalmente robusta, tolerante con
los fallos y el ruido, capaz de generalizar bien y capaz de resolver problemas no lineales
(Gupta et al., 2007).

Al mismo tiempo, la ANN aprende a asociar un patron de entrada dado con un patron de
salida determinado, basandose en caracteristica comun a todos los patrones de entrada y
producir el valor de salida. Estableciendo que el éxito de la ANN en la clasificacion de los
patrones normales y anormales del corazdn, implica la optimizacion de la estructura de la
red y los parametros, asi como el uso de una arquitectura diferente a la ANN puede mejorar

la precision de la identificacion (Sinha et al., 2007).

* Perceptréon Multicapa (MLP)

Un Perceptrén Multicapa es un modelo clasico que consiste en varias capas de unidades
de computacion o neuronas, donde cada neurona en una capa ha dirigido conexiones a
las neuronas de la capa siguiente relacionadas con un peso, con una funcién de activacion

sigmoidea (Luengo & Herrera, 2012).

= Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

Una maquina de soporte vectorial (SVM) construye un hiperplano o conjunto de
hiperplanos en un espacio de alta dimensién (Luengo & Herrera, 2012). Una buena

separacion se logra por el hiperplano que tiene la distancia mas grande a los puntos de
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datos de entrenamiento cercanos de cualquier clase, ya que en general cuanto mayor sea

el margen mas bajo es el error de generalizacion del clasificador.

Con el fin de resolver el problema de programacion cuadratica (QP) que surge de las SVM,
hay muchas técnicas que dependen sobre todo en la heuristica para dividir el problema en

partes mas pequefias y manejables (Luengo & Herrera, 2012).

= Transformada Wavelet

El criterio para determinar la wavelet madre mas conveniente para analizar la sefial PCG,
consiste en comparar las energias normalizadas de los coeficientes de detalle que se
obtienen a partir de un conjunto de wavelets convencionales: Daubechies, Meyer y Morlet
(Soacha, 2005).

La transformada wavelet esta disefiada para proporcionar una buena resolucion en el
tiempo y poca resolucion en frecuencia cuando se analizan altas frecuencias, asi como

una buena resolucién en frecuencia cuando se analizan bajas frecuencias (Soacha, 2005).

1.3.2 Esquemas de validacion y precision

= Validacion cruzada

El método de validaciéon cruzada o “randomize bootstrap” es un método estadistico que se
vale de un conjunto de datos, los cuales son divididos en dos subconjuntos, uno para el
entrenamiento y otro para la validacion del modelo de clasificacion (Chernick, Murthy, &
Nealy, 1985).

Otra variante del método conocida como validacion cruzada multiple (leave-one-out)
consiste en generar un conjunto con N-1 muestras para el entrenamiento, dejando una

muestra para la validacién y repitiendo dicho proceso N veces (Wong, 2015).

=  Confusion Matriz

La matriz de confusion (matriz de rendimiento semi-global o matriz de error), permite

realizar un analisis coherente del comportamiento del clasificador, esta matriz proporciona
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una representacién cuantitativa del rendimiento del clasificador en términos de

reconocimiento de clase (Freitas et al., 2007).

= Media FB

Los problemas de medicién han surgido en la fisica, la psicologia, y mas recientemente,
las ciencias sociales (Rijsbergen, 1979). En el caso de la medicion de la efectividad de la
precision y recordar, no hay ningun sentido absoluto en el que se puede decir que un par
de valores de precisién y recordar es mejor o peor que otro par o para el caso que son

comparables en absoluto (Rijsbergen, 1979).

= Curva Caracteristica Operativa del Receptor (Curva ROC)

Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic Curve) constituye un método
estadistico que permite determinar la precisién diagnéstica de un tests o prueba dicotomica
(una cuyos resultados se puedan interpretar directamente como positivos o negativos),
siendo utilizada con tres propositos especificos: determinar el punto de corte en el que se
alcanza la sensibilidad y especificidad mas alta, evaluar la capacidad discriminativa del test
diagnéstico, es decir, su capacidad de diferenciar sujetos sanos versus enfermos, y
comparar la capacidad discriminativa de dos o mas tests diagndsticos que expresan sus

resultados como escalas continuas (Cerda & Cifuentes, 2012).

= Diagrama de Bigotes

Es un diagrama que representa la distribucion de una variable continua a partir de los
parametros estadisticos de mediana, percentiles, valores extremos (minimo y maximo) y
dispersion de los datos. Ademas de permitir comparar graficamente el comportamiento de

una variable en varios grupos (O. C. Ibe, 2014).

= Relacién Senal a Ruido (SNR)

Se ha encontrado que la relacion de senal a ruido (SNR) de la sefial PCG es crucial en el

rendimiento del sistema. Una mala SNR sefal puede conducir a identificaciones erréneas
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de sistdlica y regiones diastélica, por lo tanto, a la extraccién de caracteristicas

inapropiadas y finalmente a una clasificacion erronea (Leung et al., 2000).

= Harmonics to Noise Ratio (HNR)

Existen variados desordenes en una sefial de audio, a los cuales se les puede asociar la
presencia de ruido aditivo en la respectiva onda acustica. Debido a esto se han creado
diversos algoritmos que buscan estimar la cantidad de ruido aditivo presente en las sefiales

acusticas (Soacha, 2005).
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Debido a la cantidad de informacion y variables del sistema, se requiere de la estimacion
de caracteristicas esenciales de la sefial para extraer la mayor parte de la informacion
relevante y generar un espacio de representacién para la sefal. Este espacio de
representacion puede ser bastante complejo de obtener en el dominio del tiempo, por lo
que usualmente se aplican técnicas de analisis tiempo-frecuencia, las cuales permiten
obtener una mayor informacion de las sefiales (Delgado, 2008). Entre las técnicas mas
relacionadas en la literatura, se encuentran las medidas acusticas como los coeficientes
cepstrales y medidas estadisticas calculadas a partir de los constructos generados como

resultado de las técnicas de descomposicion aplicadas sobre la sefal original.

Uno de las técnicas de descomposicion es el EMD, que permite generar nuevas sefiales a
partir de la suma de los monocomponentes o funciones del modo intrinsecas simples
(IMFs) de la sefial original con la finalidad de resaltar sus componentes de interés y reducir
el ruido blanco en la misma, buscando la obtencidn de caracteristicas discriminantes,
aplicando coeficientes cepstrales y diferentes medidas estadisticas a los resultado
obtenidos con la transformada de Hilbert-Huang (HHT), permitiendo el acoplamiento del
espacio de representacion con diferentes clasificadores, entre ellos los estocasticos, los
cuales son adecuados para modelar senales no estacionarias. Los parametros de
entrenamiento del modelo oculto de Markov (HMM) como el niumero de estados o el
numero de gaussiana, el numero de iteraciones y los criterios de convergencia; seran

establecidos a partir del algoritmo Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO).

2.1 Descripcion fisiolégica de las senales PCG

Se conoce como ciclo cardiaco, a la dinamica cardiaca ocurrida periédicamente en el
corazén desde el inicio de un latido hasta el inicio del proximo, consta de un periodo de

relajacion llamado diastole, donde los ventriculos se llenan de sangre, seguido de un
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periodo de contraccion denominado sistole, donde la sangre es expulsada a las arterias.
El fonocardiograma permite representar de forma nitida y repetida, los tiempos e
intensidades relativas de los sonidos generados por la actividad mecanica del corazén
(Delgado, 2008).

El corazon cuenta con cuatro cavidades: dos cavidades superiores denominadas
auriculas y dos inferiores llamadas ventriculos, separadas entre si por las valvulas
auriculoventriculares (AV); las valvulas AV (Mitral y Tricuspide) impiden que de los
ventriculos se regrese la sangre a las auriculas durante la sistole. Las valvulas sigmoideas
(Adrtica y Pulmonar) impiden que se regrese la sangre de las arterias aorta y pulmonar a
los ventriculos durante la diastole, de igual forma el ventriculo izquierdo se separa de la
arteria aorta por medio de la valvula sigmoidea aodrtica y la valvula sigmoidea separa el

ventriculo derecho de la arteria pulmonar (Ganong, 2010).

Dos sonidos se producen normalmente cuando la sangre fluye en una sola direccion a
través de las valvulas del corazon durante cada ciclo cardiaco S1 y S2. En ocasiones
pueden escucharse otros dos tipos de ruidos denominados S3 y S4, los cuales son
considerados como componentes anormales de sonidos cardiacos que ocurren durante el
periodo diastélico y estan asociados con disfunciones del miocardio (Delgado et al., 2009;
Tseng, Ko, & Jaw, 2012), y no son considerados en los experimentos realizados en este

trabajo.

Tres conceptos estan relacionados con las senales PCG (H. Yao, Ma, & Dong, 2014):

e Los ruidos cardiacos fundamentales (FHS), incluyendo S1 y S2 son causados por
el cierre repentino de las valvulas mitral y tricuspide, y el cierre de las valvulas
aodrtica y pulmonar, respectivamente.

e Los sonidos cardiacos anormales (AHS), incluyendo S3 y S4 (siempre inaudible)
generados por el rapido llenado ventricular al comienzo de la didstole, y el llenado
ventricular debido a la contraccién atrial separado.

e Los soplos, divididos como soplos inocentes y murmullos nocivos, producidos por
el flujo sanguineo turbulento a través de una valvula de flujo bloqueado o hacia
atras a través de una valvula con fugas. FHS, AHS, y murmullos son indicadores

importantes de las Enfermedades cardiovasculares (CVD).
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El primer ruido cardiaco (S1) o sistole, es un “lub” poco prolongado, causado por las
vibraciones creadas por el cierre repentino de la mitral y tricispide, al contraer los
ventriculos y bombear sangre hacia la aorta y la arteria pulmonar en el inicio de la
ventricular sistole (Ganong, 2010; Phua, Chen, Dat, & Shue, 2007). El ruido S1 esta
dividido en cuatro componentes: el primero de baja frecuencia, cuando la primera
contraccion del miocardio en el ventriculo empuja la sangre hacia las auriculas; el segundo
componente es de alta frecuencia y comienza con la tension abrupta del cierre de las
valvulas AV. El tercer componente esta dado por la oscilacion de la sangre entre la raiz de
la aorta y las paredes ventriculares; y el cuarto componente es producido por las
vibraciones debidas por la turbulencia en la expulsién de la sangre a través de la aorta y

la arteria pulmonar.

El segundo sonido cardiaco denominado diastole (S2), es un corto y agudo "dup”, causado
cuando los ventriculos finalizan la expulsion, para relajarse y dejar que las valvulas aodrtica
y pulmonar se cierren justo después del final de la sistole ventricular, constituyendo dos
componentes de alta frecuencia. Son los sonidos "lubb-DUPP" que son considerados como
el latido del corazén. S1 tiene una duracién de alrededor de 0,15 s y una frecuencia de 25-
45 Hz; por otro lado, S2 que generalmente tiene una duracién menor que S1, dura

alrededor 0,12 s, con una frecuencia de 50 Hz (Ganong, 2010; Phua et al., 2007).

El flujo sanguineo es laminar y por ende silencioso hasta cierta velocidad, pero cuando
esta velocidad es rebasada; el flujo sanguineo se torna turbulento, generando ruidos
anormales al pasar por el corazén y los grandes vasos. Los sonidos cardiacos tienen un
tiempo de duracién que oscila entre los 0.04 sy los 0.12 s, con unos componentes de
frecuencia dentro del rango de 20 Hz a 150 Hz, especificados de acuerdo con el sonido

como se describe en la Tabla 2-1.

Tabla 2-1: Caracteristicas de los sonidos cardiacos (Ewing, 1988)

Rango
frecuencia (Hz)
S1 0.1-0.12 25-45

S2 0.08-0.14 50-60

S3 0.04-0.05 20-50

S4 0.04-0.05 <25

Ruido Duracion (s)
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Los dafos o defectos valvulares debidos a una brusca disminucion en el calibre de una
arteria o valvula cardiaca, ocasionan vibraciones anormales del flujo sanguineo,
generando sonidos cardiacos de alta frecuencia denominados soplos (véase Figura 2-1)
relacionados con la inadecuada apertura valvular y a la regurgitacion mitral o estenosis,
que se presenta cuando alguna valvula no se cierra completamente, ocasionando un reflujo
en sentido inverso al normal. Segun la fase del ciclo cardiaco en el que se produzcan los
soplos, estos pueden ser: Sistélicos, Diastélicos y Continuos los cuales ocurren durante la
sistole y la diastole (Delgado, 2008).

Figura 2-1: Sefial PCG de acuerdo al tipo de soplo (Delgado, 2008)
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2.1.1 Descripcion fisioloégica de las senales PCG

La auscultacion de los sonidos cardiacos se puede realizar en 4 diferentes puntos
correspondientes a las cuatro valvulas del corazéon denominados focos de auscultacion
cardiaca (Figura 2-2): aértico, mitral, tricispide y pulmonar, los cuales son zonas de la
pared toracica en donde se puede detectar de manera clara e intensa una determinada

valvula, para la busqueda de ruidos cardiacos (Delgado, 2008).
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Figura 2-2: Focos de auscultacién cardiaca (Delgado, 2008)
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2.2 Espacios de representacion

En general, las caracteristicas temporales estan determinadas de forma mas precisa en
las sefiales ECG que en las PCG, ya que la informacién fisiolégica del ECG se concentra
en el eje temporal, mientras que la informaciéon contenida en el PCG esta regida por

parametros de naturaleza acustica (intensidad, tono y timbre) (Delgado, 2008).

2.2.1 Descomposicion de modo empirico (EMD)

El EMD es un método de analisis, que permite descomponer en forma adaptativa, sefiales
no lineales y no estacionarias (sefial multi-componente) en una suma de componentes
llamadas funciones modales intrinsecas IMF (Schlotthauer, Torres, & Rufiner, 2009), las
cuales son funciones base dependientes, con significado estadistico y con las que se
puede discriminar el ruido de la informacién y determinar sus caracteristicas (N. E. Huang,
2005), garantizando que los términos residuales sean funciones monotonas mediante el
criterio de convergencia, determinando la tendencia de la sefial sin datos a priori (Huan,
Liu, & Hong, 2009). Asi, una senal es expresada mediante la suma de las Funciones de
Modo Intrinseco (IMFs) y su residuo (Ecuacién (2.1)), lo que permite reconstruir una nueva
sefal, sumando n IMFs seleccionados, para una finalidad especifica entre ellas: realzar
caracteristicas deseadas y eliminar ruido en la senal (J. Wang, Zhang, & Liu, 2008; Xin &
Xiang, 2010).
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x(t) = ZIMFi(t) + (D) 2.1)

Cada funcién obtenida en el proceso de descomposicién debe cumplir con algunas
caracteristicas basicas para poder considerarse como IMF, entre las cuales podemos

mencionar (ver Ecuacion (2.2) y (2.3)):

Numero de Extremos = Namero de Maximos + Numero de Minimos > 1 (2.2)

0 < Numero de Extremos — Numero de Cruces por Cero <1 (2.3)

EMD (Algoritmo 2-1) es una herramienta eficaz para la estimacién de la Funcién Intrinseca
(IF) de una senal limpia, pero proporciona una mala estimacién en presencia de ruido
blanco. Al descomponer una sefnal con ruido, las IMFs surgen de la fuga espectral entre
modos y los bancos de filtros de comportamiento en presencia de ruido, capturando tanto
el ruido como la sefal en el mismo modo demostrando ser dependiente de fase. El proceso
se entiende mejor considerando la senal con ruido en el plano tiempo-frecuencia, el
algoritmo esta operando en proyecciones en este plano, a partir de la banda de frecuencia
mas alta y adaptativamente se mueve hacia frecuencias mas bajas, extrayendo primero
ruido puro, ya que todavia no ha alcanzado la frecuencia de la senal. Estas proyecciones
no son completamente ortogonales, y por lo tanto hay una cierta mezcla de frecuencia en
los modos. Mientras que en la regién de ruido puro, EMD se comporta como un banco de

filtros, la extraccion de ruido de una manera casi diadica (Kaslovsky & Meyer, 2010).

Algoritmo 2-1 EMD

Begin

a:.criterio de parada

y: tendencia

E:energia

d(t) = x(t)

i=0

While E(x(t)) >y

While d(t) <«

M; = maxlocal x(t), m; = minlocal x(t)
M(t) =Interpolacién (M;)
m(t)= Interpolacién (m;)
ooy = MO ’ m(®)]




Capitulo 2 47

d(t) = x(t) —e(t)
end while
IMF; = d(t)
x(t) = x(t) — IMF;
end while
end

= Ensamble de Descomposicién de Modo Empirico (EEMD)

El EEMD (Algoritmo 2-2) se basa en el EMD, realizando varias iteraciones sobre la senal
agregando ruido blanco gaussiano (con media de la distribucién: 0.0 y varianza: 1.0) en
cada iteracion, para obtener un conjunto de IMFs, las cuales se promedian de acuerdo al
numero de iteraciones realizadas (Y.-H. Wang, Yeh, Young, Hu, & Lo, 2014); aumentando
drasticamente la carga computacional, logrando consigo solucionar el problema de mezcla
de modos debido a las propiedades estadisticas del ruido blanco, distribuyendo su
densidad espectral de potencia de manera uniforme en todo el dominio de la frecuencia
(Lin et al., 2013) y cancelando el ruido agregado en cada iteracion al promediar las IMFs
obtenidas en cada modo de las diferentes soluciones gracias a las caracteristicas del ruido

agregado.

De hecho, el EEMD ha acarreado algunos nuevos problemas, ya que la senal reconstruida
incluye ruido blanco residual y las diferentes realizaciones de la sefial mas el ruido pueden
producir diferente nimero de modos, lo que dificulta el calculo del promedio final
(Colominas et al., 2012). La adicién de mas ruido a la sefal ya contaminada no producira
resultados mas limpios, debido a que el ruido contaminante original permanece igual
durante todos los ensayos y por lo tanto no puede ser eliminado a través de promedios
(Kaslovsky & Meyer, 2010).

Algoritmo 2-2 EEMD

Begin

a.criterio de parada

y: tendencia

E:energia

N: nimero de repeticiones

Forj=1Until N
d(t) = x(t) + Noise(t)
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i=0
While E(x(t)) =y
While d(t) <«
M; = maxlocal x(t), m; = minlocal x(t)
M(t) =Interpolacion(M;)
m(t)= Interpolacion(m;)
_M@® +m@©)

e(t) =————

2
d(t) =x(t) —e(t)
end while
IMFL"J' = d(t)
X(t) = X(t) - IMFL_]
end while
end For
N
IMF;
IMF; = ' T
j=1
end

= Completo Ensamble de Descomposicion de Modo Empirico con Ruido
Adaptativo (CEEMDAN)

El método CEEMDAN (Algoritmo 2-3) basado en el EEMD, se ha propuesto proporcionar
una reconstruccioén exacta de la sefial original y obtener una mayor separacion espectral
de los modos, disminuyendo el coste computacional (Torres et al., 2011). El proceso

consiste en:

1. Generar N sefiales de ruido blanco gaussiano, una por cada iteracion a realizar.

2. Descomponer a partir de la EMD cada sefal de ruido, obteniendo los modos de
cada senal.

3. Obtener el primer modo de las IMFs en forma iterada N veces adicionandole ruido
blanco Gaussiano y promediando la sumatoria punto a punto de las sefales;
calculando la nueva sefial a partir de la diferencia entre la sefal analizada y la IMF
obtenida y repitiendo el proceso desde el paso 3. Para calcular el resto de los
modos de la sefial, se debe agregar a la sefial residuo el modo anterior del ruido

blanco gaussiano utilizado para calcular la IMF1.
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Algoritmo 2-3 CEEMDAN

Begin
a.criterio de parada
y: tendencia
E:energia
N: numero de repeticiones

Forj=1Until N
d(t) =Noise(t)

i=0
While E(x(t)) >y
While d(t) < «a
M; = maxlocal x(t), m; = minlocal x(t)
M(t) =Interpolacion(M;)
m(t)= Interpolacién(m;)
_M@® +m@©)
e(t) = ————
d(t) =x(t) —e(t)
end while

NoiseIMF; ; = d(t)
x(t) = x(t) — NoiseIMF; ;
j++
end while
end For

While E(x(t)) =y
i=0
Forj=17Until N
d(t) = x(t) + NoiseIMF; (1)
While d(t) < a
M; = maxlocal x(t), m; = minlocal x(t)
M(t) =Interpolacion (M;)
m(t)= Interpolacién(m;)
[M(t) + m(D)]

e(t) = 5
d(t) = x(t) —e(t)
end while
IMFl"j = d(t)
X(t) = X(t) - IMFlJ
end For
N
IMF; ;
IMF; = Z N
j=1
j++
end While

end
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= Descomposicion Rapida de modo empirico (fastEMD)

Esta técnica (Algoritmo 2-4) consiste en obtener la envolvente superior e inferior, a partir
de los maximos y minimos de la funcion, unidos por una funcion diente de sierra en lugar
de interpolaciones (splines) cubicas (Blakely, 2005; Yu Lu, 2011) y aplicando una
transformada espacial que solo afecta la amplitud y no la distribucion temporal de los datos,
se logra obtener la IMF. Este método de descomposicion permite obtener una unica IMF
en cada iteracion al procesar los datos, el problema con el método es la fuga de ondas de

alta frecuencia en el residuo de la funcion (Yu Lu, 2011).

Algoritmo 2-4 fastEMD

Begin
a.criterio de parada
y: tendencia
E:energia
d(t) = x(t)
i=0
While E(x(t)) >y
While d(t) <«
M; = maxlocal x(t), m; = minlocal x(t)
M(t) =Interpolacion Lineal por Tramos (M;)
m(t)= Interpolacién Lineal por Tramos(m;)
_ M@ +m(®)]
e(t) = —F——
e'(t) = Transformacién Espacial (e(t))
d(t) = x(t) —e'(t)
end while
IMF; = d(t)
x(t) = x(t) — IMF;
|++
end while
end

2.2.2 Analisis de Vibracion por Descomposicion de Hilbert (HVD)

La técnica HVD permite determinar la frecuencia a priori de una sefal desconocida,
implementando un filtro pasa-bajas de banda estrecha entre la frecuencia central y la
frecuencia de corte en lugar del promedio, para determinar las IF (Funciones Intrinsecas),

eliminando las componentes de alta frecuencia debidas a las oscilaciones asimétricas y
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dejando las de baja frecuencia sin modificaciones; permitiendo la deteccion de las
componentes que representan la mayor parte de la potencia de la sefal. En cada iteracion
la HVD extrae la componente mas lenta de la sefial donde la funcién residual contiene las
componentes de baja energia, logrando separar los modos siempre y cuando la diferencia

entre las frecuencias sea mayor a la frecuencia de corte (Feldman, 2011).
Este método se basa sobre los siguientes supuestos:
v' La sefial subyacente estd formada por la superposicion de funciones cuasi-
armonicas simétricas.
v" La envolvente de cada componente es diferente.
v' Cada componente se debe extender por varios periodos de la sefal.

La implementacion del método se basa en:

v' La estimacién de la IF con mayor contenido de energia.

<\

La deteccion de la envolvente de la IF estimada.
v' La sustraccion de dicha componente de la funcién, generando una funcién residual

con las componentes de baja energia.

La HVD (Algoritmo 2-5) es un método iterativo que permite descomponer una sefial en
modos a partir de la amplitud y frecuencia instantanea, por medio de un filtro de banda
estrecha generando una sefal residual con las componentes de baja energia (Feldman,
2011).

Algoritmo 2-5 HVD

Begin
a:criterio de parada
y: tendencia
E:energia
Ai: amplitud instantanea
0i: frecuencia instantanea

d(t) = x(t)
i=0
While E(x(t)) =y
[Ai, 8i] = Transformada de Hilbert Huang(x(t))




52 Algoritmos de Enjambre para la optimizacién de HMM

e(t) = Ai(t) = cos(0i(t))
e'(t) = Filtro Pasa Bajas (e(t))
IMF; = x(t) — e'(t)
x(t) = x(t) — IMF;
j++
end while
end

2.2.3 Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (MFCC)

Son considerados un método eficiente para la extraccion de caracteristicas, el cual es
mejorado cuando la informacion de la energia es adicionada, aunque el ancho de banda
de los filtros y el numero de filtros no estan normalizados hasta ahora (Aggarwal & Dave,
2012).

Los MFCC poseen una escala de transformacion lineal por debajo de 1 KHz y logaritmica
por encima de esta frecuencia (ver Ecuacion (2.4)), ademas emplean un filtro de preénfasis
con el fin de aumentar las altas frecuencias en proporcién directa al aumento de amplitud
del ruido en dichas frecuencias. Se realiza un analisis por tramas, utilizando un
enventanado de 20 a 40 filtros triangulares. Debido a que las caracteristicas obtenidas a
partir de la MFCC son muy sensibles al ruido de fondo, se ha propuesto mejorarlas
utilizando algoritmos genéticos (GA) y el método de optimizacion por enjambre de
particulas (PSO), para establecer el numero de filtros triangulares y el ancho de banda de

los mismos (Aggarwal & Dave, 2012).

Mel(f) = 2595 = log(1 + %) (2.4)

Se calculan las variantes de los MFCC a partir de las formulas (Xiang Li et al., 2010):

If SMEL 01 (i=23,..1n) (2.5)
Rimr,

T.(6) = ) IMF (2.6)

Se() = X(®) = T,(0 2.7)

YIS, (] = S2() - S, (i+ 1) *S,(i—1Dconi=12,.. (2.8)
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(i1 3]
+ 10 N+1
B T (29)
1+ 102
We(t) = ZWIMpi (2.11)
i

Donde:

R: Tasa de cruce por cero

X(t): Senhal original

Y: Operador de Energia (TEO)

N: Numero de IMFs seleccionados
C;: Coeficiente de ponderacién

Wimr,;: IMFs ponderadas

W,: Senal reconstruida a partir de la regla de ponderacion lineal

2.2.4 Transformada de Hilbert-Huang (HHT)

La HHT es una técnica simple para analizar los cambios de frecuencia y amplitud de una
sefal en el tiempo, la cual solo puede ser aplicada sobre sefiales monocomponentes. Esta
transformada tiene caracteristicas de multiresolucién, autoadaptibilidad y altamente
discernible con la ventaja de depender unicamente de los datos propios de la sefal, sin
requerir datos previos, donde adicionalmente se puede obtener caracteristicas locales de

la senal.

La transformada de Hilbert (HT) de una funcion real x(t), resulta de la convolucion entre la
funcion a analizar x(t) y el inverso del tiempo % lo que enfatiza en las propiedades locales

de la funcién (Tseng et al., 2012) y esta definida por (Ecuacion (2.12)):
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i (2.12)

1 f+°° x(1)

T t—1

H[x(8)]

— 00
La HHT consiste en el paso de una funcion x(t) a través de un sistema, el cual deja la
magnitud sin cambio, pero genera un desfase de g en todas los componentes de frecuencia
de la sefial, permitiendo la construccion de una sefial analitica compleja Z(t) en la que su
parte imaginaria es la denominada HHT de x(t) y su parte real es igual a la sefial original

y su espectro de frecuencias es nulo para frecuencias negativas. Esta funcion analitica es

descrita por (véase Ecuacion (2.13)):

Z(t) = x(t) + iH[x(t)] = a(t)e?®® (2.13)
a(t) = [x(t)* + (H[x()])*]*/? (2.14)
6(t) = arctan <H5§g)]> (2.15)
_do(t) [rad (2.16)

w® =—7 [T]

1
Ft) = 5= w(®) [Ha] (2.17)

Donde

a(t): Amplitud instantanea

6(t): Fase instantanea

w(t): Frecuencia instantanea en rad/s

f(t): Frecuencia instantanea en Hz

2.3 Modelo Oculto de Markov (HMM)

Los algoritmos de reconocimiento de patrones han sido ampliamente usados para el
desarrollo de herramientas de asistencia diagnostica. Entre estas técnicas se encuentran

las basadas en los modelos ocultos de Markov (HMM), un proceso doblemente estocastico,
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con un proceso estocastico subyacente que no es observable u oculto, pero se puede
observar a través de otro proceso estocastico que produce la secuencia de simbolos
observados (L. Rabiner, 1989). El proceso oculto consiste en un conjunto de estados
conectados entre si por las transiciones con probabilidades, mientras que el proceso
observado consta de un conjunto de salidas u observaciones, cada una de las cuales
pueden ser emitidas por cada estado de acuerdo con alguna funcién de densidad de
probabilidad (probability density function, pdf) (Becerra, Orrego, Mejia, & Delgado Trejos,
2012; Shimpi & Patil, 2013). Se ha encontrado que la HMM arroja mejores resultados que
la Red Neuronal Artificial (ANN) en la clasificacion de las sefales del sinoauricular (SA)
con 10 enfermedades diferentes (H. Yao et al., 2014) (ver Tabla 2-2).

La segmentacion de las sefiales PCG por latido cardiaco sistole (S1) y diastole (S2) para
el analisis de cada uno de los segmentos por separado, es un requerimiento de los

algoritmos de clasificacion para obtener un rendimiento confiable (Delgado et al., 2009).

Los estados se etiquetan como el conjunto de subindices {0,..., N} y por tanto el estado
actual en el instante de tiempo t se denota como S;. No obstante, cabe destacar que
aunque los estados del modelo permanecen ocultos, se conocen a priori para una gran
mayoria de aplicaciones practicas. El modelo consta de (M+1) simbolos { 0y, 04, ..., Oy},

los cuales pueden ser continuos o discretos de acuerdo con el modelo oculto de Markov.

Tabla 2-2: Comparacion de analisis de diferentes Sonidos Cardiacos a partir de varias
técnicas (H. Yao et al., 2014)

Con Precision Tipos de

. Con Extraccion Técnicas de . e e Observacione
Método Datos HS Segmentacion Caracteristica Clasificacion Dlaggostlc CIaS|fr|]caC|o s
s
Clases
csA eGM, Cadionics No No GESIITE G 74.8% itz CoaliEEET
Inferencia (Normal y 9 compleja
CVDs)
Clases
. . . Dobles .
- 0, -
Site-sampled Si Si BPNN 80% (Normal y Site-sampled
Enfermo)
92.5% con
Ruido; Clases
. . 91.6% con Multiples Computacion
MFCC Base de Datos Si Si DTW 40dB (Normal y 5 Compleja
Ruido CVDs)
Blanco
Clases
Site-sampled, Base . . o Multiples Site-sampled,
de Datos Si Si HMM 99.21% (Normal y 9 Base de Datos

CVDs)
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Clases
Redes de Multiples
Site-sampled Si Si Crecimiento y 0,99 P Site-sampled
Aprendizaje Ing el v
P ! CVDs)
Redes Clases Tiempo de
. . . Lineales de Multiples -
DWT Site-sampled Si Si Cuantificacié 0,96 (Normal y 6 Comé);ézclon
n Vectorial CVDs)
<2 Clases
. Ruido; 90%
SHDEEIET, FERS No Si Red Neuronal con10 dB Dobles
de datos ) (Normal y
con Ruido
Enfermo)
Blanco

Un modelo se caracteriza por el conjunto de parametros de medida de probabilidad

A= (4,B,1) (2.18)
Donde,

I1 = {m;}, distribucion de las probabilidades iniciales de los estados

m; = P(qo = Si) (2.19)

A = {3}, matriz de probabilidades de transicion de estados
aij(k) = P(qes1 = Sjlar = $i), 0<4i,j <N (2.20)

La cual indica la probabilidad de pasar al estado S; estando en el estado S;. Esta matriz es

estocastica por lo que la suma de todos los arcos que salen de un estado es igual a uno
(Ecuacion (2.21)) y no requiere ser completa, debido a que las transiciones tienen

limitaciones.

N
Zai,- (2.21)

j=0

B = {b;(k)}, es el conjunto de parametros que definen la funcion densidad de probabilidad

de emision de un simbolo observable en cada casoS; (véase Ecuacion (3.20)).
bij(k) =P(Y; = Oklq: = S;),0 < j <N (2.22)

Para una secuencia de estados Sl-o, ...,Sit, la probabilidad de observar la secuencia de

simbolos, esta dada por:
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P(YtO = 00 .

LY = OthO = Sioi'"th = qc = Sit) =

(2.23)
[T=o bir (k)

2.4 Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO)

La optimizacion por nube de particulas u optimizacién por enjambre de particulas

(Algoritmo 2-6), hace referencia a una serie de métodos y algoritmos de

optimizacion heuristicos que evocan el comportamiento de los enjambres de abejas,

bandadas de aves, banco de peces e incluso la conducta social humana (Aote et al., 2013).

Algoritmo 2-6 PSO

Begin

x;(k), es posicién actual de la particula i (iteracion k)

x;(k + 1): posicién de la particula i en la iteracion k+1

v;(k): velocidad actual de la particula i (iteracion k)

v;(k + 1): velocidad de la particula i en la iteracion k+1

c;: coeficiente de aprendizaje (coeficiente de aceleracion cognitivo)
c,: coeficiente de aceleracién social

T, Y 1p: numeros aleatorios distribuidos uniformemente (0 < r < 1.0)
w: coeficiente de inercia de las particulas

p;: mejor posicion de la particula i en el espacio de busqueda

Pga: Mejor posicion a partir del grupo de particulas

N: numero de particulas

x;(k) = rand(N, 1)
v;(k) = rand(N, 1)

w = 0.2

c1 =20

c, =20

. = rand()

r, = rand()

k =

pi(0) = x;(k)

pi(1) = v;(k)

While ¥;(p;(1) — p;(0)) =0
pi(0) = p;(1)

vi(k + 1) = wx (k) + cyry(p; — % (k) + 212 (Pga — x:(k))
Xi(k + 1) = Xi(k) + 'Ui(k + 1)

pi(1) = max(|x;q))

Pa = maX(|x(k)|)
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k++
end while
end

PSO permite optimizar un problema a partir de una poblacion (llamada nube o enjambre)
de soluciones candidatas (llamadas particulas). Dichas particulas se desplazan por todo
el espacio de busqueda conforme a ciertas reglas matematicas que tienen en cuenta la
posicién y la velocidad de las particulas. EI movimiento de cada particula depende de su
mejor posicion obtenida (posicion local), asi como por las mejores posiciones globales
encontradas por otras particulas a medida que recorren el espacio de busqueda. El
proceso se repite con el objetivo, no garantizado, de hacer que la nube de particulas

converja rapidamente hacia las mejores soluciones.

PSO es una metaheuristica, ya que asume pocas o ninguna hipétesis sobre el problema a
optimizar y puede aplicarse en grandes espacios de soluciones candidatas. Sin embargo,
como toda metaheuristica, PSO no garantiza la obtencion de una solucién 6ptima en todos

los casos a pesar de su rapida convergencia (Aote et al., 2013).
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En este capitulo, se describen las diferentes técnicas aplicadas en el desarrollo de la

investigacion y la metodologia propuesta (Figura 3-1).

3.1 Base de Datos

La base de datos de sonidos Fonocardiograficas (PCG), pertenece al grupo de
investigacion de Control y Procesamiento Digital de Sefiales de la Universidad Nacional de
Colombia Seccional Manizales y a Telesalud de la Universidad de Caldas. Esta consta de
526 sefales obtenidas de 55 pacientes etiquetados como normales y 657 senales
obtenidas de 88 pacientes con evidencia de algun tipo de soplo cardiaco. Las senales
fueron adquiridas sin limitaciones en edad ni sexo, con un estetoscopio electrénico marca
WelchAllyn® modelo Meditron, con una frecuencia de muestreo de 44.1 KHz y con una
precision de 16 bits, dentro de una cabina acustica del Hospital Infantil Universitario “Rafael
Henao Toro”, luego de haber valorado el estado clinico de cada sujeto y obtenido su
respectivo consentimiento informado. Las sefiales fueron obtenidas estando cada sujeto
en posicion decubito dorsal, desde los cuatro focos de auscultaciéon cardiaca en inspiracion
y expiracién, con una duracién aproximada de 8 segundos. Finalmente, se eligieron 400
latidos individuales, 200 normal y 200 con evidencia de soplo cardiaco segun una

inspeccion visual y audible por los cardidlogos.

3.2 Metodologia Propuesta

Para el primer objetivo especifico, se representaron las sefiales PCG por medio de un
conjunto de caracteristicas con Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (MFCC)
y los momentos estadisticos de la Transformada de Hilbert Huang (HHT) obtenidas del

analisis de las sefiales mono-componentes obtenidas en la descomposicion basada en el
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Descomposicion Modo Empirico (EMD) o alguna de sus variantes; implementando ademas
un analisis de relevancia sobre el conjunto de caracteristicas con técnicas como Analisis
de Componentes Principales (PCA), Seleccion Secuencial hacia Adelante (SFFS) y

Conjuntos de Aproximacion Difusos (FRS).

Figura 3-1: Metodologia propuesta

— TN 4 N
\ / Pre-procesamiento:

o Re-muestreo y estandarizacion
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Acerca de “Proponer un esquema de clasificacion de sefiales fonocardiograficas basado
en un modelo HMM continuo y optimizado mediante algoritmos de enjambre para su
topologia y aprendizaje”, para lo cual se determinaron los atributos 6ptimos para la
inicializacion del Modelos Ocultos de Markov (HMM) en relacion al numero de estados vy el
numero de gaussianas. También se reemplazo el criterio de convergencia Expectativa de

Maximizacion (EM) por el método de Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO).

Con la finalidad de “Validar la metodologia de representacion y optimizacién mediante
tasas de acierto, curvas ROC y eficiencia de procesamiento respecto a algoritmos

convencionales”, se tabularon los datos obtenidos a partir de la validacion cruzada 70-30
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con 30 folds, (repeticiones) sobre el conjunto de caracteristicas seleccionadas a partir del

analisis de relevancia.

3.3 Pre-Procesamiento

Las sefales PCG de la base de datos utilizada tienen componentes de frecuencia entre 10
Hz y 1 KHz aproximadamente, una amplitud no normalizada y frecuencia de muestreo de
44.1 KHz que se considera excesiva respecto al teorema de Nyquist, que es suficiente
para evitar el aliasing, pero demanda una costo computacional muy elevado para su
procesamiento. Por lo anterior, para obtener un adecuado desempefio del clasificador, se
realizé un re-muestreo a 4410 Hz y una estandarizacion de amplitud bipolar (Chauhan et
al., 2008) entre -1 y 1 (Figura 3-2).

Figura 3-2: Sefial PCG con normalizacion bipolar
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x(k)

X(F)norm = m (3.1)

Donde, x(k) es la senal a normalizar y x(k),,.n €S la sefial con normalizacién bipolar
(Chauhan et al., 2008)

_ x(k) — Xpmin (k)

x(kK)norm = max([x(k)|) (3.2)

Con x(k) es la sefial a normalizar y x(k),,m €S la sefial con normalizacién unipolar
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3.4 Descomposicion de senales

3.4.1 Descomposicién de modo empirico (EMD)

EMD es un método que permite separar una sefal en diferentes componentes de acuerdo
con sus escalas (Figura 3-3), a partir del calculo de las Funciones de Modo Intrinseca
(IMF). El calculo de las IMFs, se basa en la envolvente obtenida a partir de los minimos y
maximos locales (formados por medio de ajuste spline cubico) y son estimadas mediante
un procedimiento iterativo denominado sifting (N. E. Huang, 2005; Kopsinis & McLaughlin,
2009; Rilling et al., 2003).

Figura 3-3: Descomposicion de la sefial PCG con EMD
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3.4.2 Descomposicioén rapida de modo empirico (fastEMD)

La principal dificultad en el calculo de la IMF, es la generacioén de la envolvente de la sefal
a partir de curvas diferenciables definidas en tramos por polinomios o splines. El fastEMD
al igual que la EMD convencional, obtiene los maximos y minimos de la sefal analizada y
con estos genera las envolventes, pero en este caso se realiza a partir de la unién de los
maximos con segmentos de recta, de igual forma para los minimos, lo cual implica que
dicha envolvente es Unica para el conjunto de puntos (tanto maximos como minimos), se
promedian las envolventes y posteriormente se aplica una transformacion espacial de la

IMF obtenida para llevarla al dominio del tiempo (Figura 3-4).

Figura 3-4: Descomposicion de la sefal PCG con fastEMD
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3.4.3 Ensamble de descomposicion de modo empirico (EEMD)

EEMD (Figura 3-5 y 3-6) utiliza habilmente las perturbaciones de ruido para forzar el
algoritmo a explorar todas las frecuencias mientras minimiza el ruido empujando el
algoritmo al régimen de fuga espectral. El ruido se afade a la senal original y una
descomposiciéon estandar EMD se lleva a cabo. Esto se repite con diferentes realizaciones
de ruido para un numero fijo de veces. Las IMFs resultantes de cada ejecucién se
promedian, produciendo un numero de "ensembles” (Kaslovsky & Meyer, 2010). A nivel

experimental se han realizado varias pruebas con las IMFs de la sefial con ruido,
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demostrando que el IMF 1 contiene el ruido y el IMF 2 representa la transicién del ruido a
la sefal. Es claro que para producir una frecuencia instantanea significativa, el IMF 1 debe
ser desechado y la IMF 2 debe incluirse, ya que contiene casi la totalidad de la energia,

pero sera problematico, ya que también contiene ruido (Kaslovsky & Meyer, 2010).

Figura 3-5: Descomposicion de la sefal PCG con EEMD (basada en EMD)
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Figura 3-6: Descomposicion de la sefial PCG con EEMD (basada en fastEMD)
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3.4.4 Completo ensamble de descomposicion de modo empirico
con ruido adaptativo (CEEMDAN)

El CEEMDAN (Figura 3-7 y 3-8) anade un ruido particular, en cada etapa, y logra una

descomposicién completa sin error de reconstruccion, sin embargo la amplitud del ruido

utilizado sigue siendo una cuestién abierta (Colominas et al., 2012); tiene la ventaja de que

requerir menos de la mitad de las iteraciones que requiere el EEMD y que la sefial original

puede ser reconstruida exactamente sumando los modos (Torres et al., 2011).

Figura 3-7: Descomposicion de la sefial PCG con CEEMDAN (basada en EMD)
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Figura 3-8: Descomposicion de la senal PCG con CEEMDAN (basada en fastEMD)
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3.4.5 Analisis de Vibracién por Descomposicion de Hilbert (HVD)

Un filtro pasa-bajas elimina todos los componentes de alta frecuencia fuera de la frecuencia
de corte, dejando los componentes de baja frecuencia de la Frecuencia Instantanea (IF)
sin modificaciones. En cada iteracion después de restar la componente obtenida, a la IF
residual se le aplica un filtro de banda estrecha a la senal alrededor de su frecuencia
central, y la frecuencia de corte de la IF es igual a la frecuencia de ancho de banda relativa
de la senal. El procedimiento se repite hasta que la diferencia entre las frecuencias es

menor que el valor de la frecuencia de corte (Feldman, 2008).

El método HVD (Figura 3-9), ademas de la banda ancha, también permite la
descomposicion de las sefales multicomponentes de banda estrecha, pero requiere
registros de datos mas largos que los requeridos por el EMD. EI EMD y el HVD son
algoritmos iterativos para la extraccion secuencial de componentes de acuerdo con el
enfoque sifting, la extraccion de una componente de banda estrecha resulta en la

disminucion del ancho de banda de espectro de la sefial residual (Feldman, 2008).

Figura 3-9: Descomposicion de la sefial PCG con HVD
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3.5 Espacio de Representacién

Los sistemas de reconocimiento de patrones, requieren la conversiéon de las sefales en
algun tipo de representacién paramétrica para su procesamiento. Asi, después del pre-
procesamiento de la sefal, se generaron diferentes espacios de representacion para cada
base de datos, a partir de los MFCC aplicados directamente a la sefial PCG y a los
constructos resultantes de la suma de componentes de la sefial, obtenidos por medio de
las técnicas de descomposicion de sefiales (EMD / fastEMD / EEMD / CEEMDAN / HVD).

3.5.1 Coeficientes Cepstrales en la escala de Frecuencias Mel
(MFCC)

Los MFCC son coeficientes obtenidos de la transformada discreta del coseno, que

permiten representar aproximadamente el sistema auditivo humano, mediante la obtencién

de vectores de coeficientes cepstrales, donde el espaciamiento en frecuencia no es lineal,

sino que se distribuye en una escala perceptual tipo Mel, utilizando un banco de filtros
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triangulares (Figura 3-10) a partir de esta escala (Chauhan et al., 2008; Kamarulafizam et
al., 2007a).

Figura 3-10: Escala de Mel y del banco de filtros triangulares aplicados

Para el analisis espectral de las sefales PCG se debe realizar un ventaneo para que sus
caracteristicas espectrales sean estacionarias en el intervalo de duracion de la ventana.
En el ventaneo se hace un agrupamiento de la sefal en conjuntos de N elementos y se
multiplican por una ventana de tipo Hamming (ver Figura 3-11). Este ventaneo debe tener
solapamiento, para no perder informacion entre ventanas, teniendo en cuenta que si las
caracteristicas de la sefial varian rapidamente, las ventanas deberan ser mas cortas para
poder detectar los cambios en el tiempo y sila amplitud de la ventana se reduce, también

lo hace la resolucion en la frecuencia.



72 Algoritmos de Enjambre para la optimizacion de HMM

Figura 3-11: Ventana de Hamming y trama de la sefial analizada
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Los MFCC son estimados utilizando 25 filtros triangulares en el dominio de Mel y ventanas
deslizantes con solapamiento del 40% (Figura 3-12), para un total de 7 ventanas sobre
cada latido y constructo obtenido por medio de la EMD. Estos constructos, fueron
obtenidos descomponiendo las sefiales PCG en n IMF, buscando realzar la informacién de
los soplos y atenuando el ruido. De igual forma se calcularon los primeros 4 momentos
estadisticos (media, varianza, kurtosis y skewness), la entropia a los pardametros
instantaneos obtenidos a partir de la ecuacion caracteristica de los constructos obtenidos
y la energia de Shannon (Andrés et al., 2007; Muller-Karger et al., 2008), para un total de

12 caracteristicas adicionales.
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Figura 3-12: Solapamiento (Becerra Botero, 2013)
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Para la extraccién de caracteristicas con los MFCC (Figura 3-13) y sus 4 variantes
(S_MFCC, ST_MFCC, SW_MFCC y STW_MFCC), se obtienen 12 coeficientes por
ventana de Hamming, para un total de 5 ventanas, despreciando el coeficiente 0 por su
poca fiabilidad y considerado como el promedio de energias de cada banda de frecuencia
de la sefal analizada. Ademas se determinan 11 momentos estadisticos y el coeficiente

de energia de Shannon (ver Tabla 3-1).

Tabla 3-1: Distribucion de la matriz de caracteristicas

Coeficientes MFCC (60 Coeficientes x Variante)

1-60 61-120 121 - 180 181 - 240 241 - 300
MFCC S_MFCC ST_MEFCC SW_MFCC STW_MEFCC
Momentos Estadisticos
301 302 303 304 305 306
std std var var 0.5*sum media
(H(cte,w,a))  (H(tcte,a)) (H(cte,w,a) (H(t,cte,a)) ((H(cte,w,a))  (|H(cte,w,a)l)
307 308 309 310 311 312
max kurtosis skewness entropia entropia entropiaShannon

(|H(cte,w,a)]) (H(cte,w,a)) (H(cte,w,a)) ((H(t,cte,a)) ((H(cte,w,a)) ((H(cte,w,a))
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Figura 3-13: Calculo de los MFCC
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3.5.2 Momentos Estadisticos - Transformada de Hilbert-Huang
(HHT)

La transforma de Hilber-Huang se basa en la transformada de Hilbert, la cual calcula una

componente imaginaria y la agrega a la sefal, produciendo un desfase con respecto a la

sefial original (Figura 3-14); luego se toma la nueva senal y sobre esta se calculan la

sefiales correspondientes a la amplitud instantanea A(t), frecuencia instantanea f(t) y la

fase instantanea 6(t).
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Figura 3-14: Senal original y sefial analitica
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A partir de las funciones obtenidas con la HHT, se calculan los momentos estadisticos:

o El primer momento estadistico, denominado la media (uy), es la medida del valor
central de la variable aleatoria, el cual permite determinar el promedio de las

caracteristicas espaciales. Siendo f, (x) la funcién de densidad de probabilidad.

iy = E[X] = f *f(X)dx (3.3)

o El segundo momento, la varianza, proporciona informacién sobre la variabilidad
(dispersion y expansion), de un conjunto de datos. También se conoce como el

cuadrado de la desviacién estandar (o)

o = EI(X =iy Y] = | = B2 fioddx (3.4)
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o El tercer momento, la medida de asimetria o skewness (4,), tiene como objetivo
estudiar la deformacién horizontal de los valores de la variable respecto al valor

central de la media y la concentracion de la variable hacia uno de sus extremos.

Ay = E[(X — px )°] (3.5)

o El cuarto momento, denominado kurtosis (7;), pretende comparar la curva de una
distribucion con la curva de la variable Normal, proporcionando informacioén de la
figura de la distribucion, cuya forma puede ser leptocurtica si la kurtosis es mayor
que 3, mesocurtica si la kurtosis es igual a 3, es decir, la distribucion de los datos

corresponde a la de una variable normal, o, platicurtica si es menor que 3.

Vx = E[(X — px)*] (3.6)

Los métodos de descomposicion basados en la transformada de Hilbert (HT), se dedican
principalmente a la descomposicion de sefiales oscilantes cuasi periddicas; tales tipos de
sefales oscilantes podrian ser, por ejemplo: no estacionarias, vibraciones moduladas de
multiples componentes (similares a un rotor en puesta en marcha) o a la vibracién de

apagado, o el movimiento de sistemas dinamicos no lineales (Feldman, 2008).

3.6 Analisis de Relevancia

El andlisis de relevancia es la seleccién de caracteristicas con el objetivo de reducir
dimensiones y evitar el incremento exponencial del numero de sefiales PCG necesarias
para el entrenamiento de un sistema automatico inteligente, es requerida la etapa de
extraccidn/seleccion de caracteristicas para obtener dicho espacio de representacion
(Orrego & Delgado, 2011) e identificar y remover las variables que no contribuyen al
proceso de clasificacién (informacion redundante e irrelevante) (Deisy et al., 2007). La
seleccion de caracteristicas es un proceso que permite la obtencion de un subconjunto de
caracteristicas estimado mediante una funcién de evaluacion, que se compara
constantemente con el anterior hasta obtener el mejor de ellos por medio del criterio de
parada (Dash & Liu, 1997).
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En este estudio, se utilizaron los selectores basados en los algoritmos: Fuzzy Rough Set
con entropia (FRS-E), el Sequential Forward Feature Selection (SFFS) y el Principal
Component Analysis (PCA).

3.6.1 Analisis de Componentes Principales (PCA)

PCA tiene como objetivos fundamentales comprimir el tamafio del conjunto de datos
generando un sub-espacio de bases mutuamente ortogonales (Morchid et al., 2014)
llamadas componentes principales preservando al maximo la varianza del conjunto de
datos (S. Huang et al., 2015).

Las componentes principales, son nuevas variables que se obtienen como combinaciones
lineales de las variables originales. El primer componente principal es obligado a tener la
mayor varianza posible del conjunto de datos. A continuacién, el segundo componente es
calculado bajo la restriccion de ser ortogonal a la primera componente y tener la mayor
varianza posible (Morchid et al., 2014), los otros componentes se calculan de la misma
manera. Dichas componentes se interpretan geométricamente como las proyecciones de
las observaciones sobre los componentes principales obtenidos a partir de la

descomposicion en valores singulares (SVD) del conjunto de datos X.

3.6.2 Fuzzy Rough Sets (FRS)

La seleccion de caracteristicas fuzzy rough (FRS) proporciona un medio por el cual datos
ruidosos de valor real o discreto (o la mezcla de ambos) pueden ser efectivamente
reducidas sin necesidad de informacion proporcionada por el usuario. Ademas esta técnica
puede ser aplicada a datos con atributos de decisidon continuo o nominal, y como tal se
puede aplicar a la regresion, asi como a conjuntos de datos de clasificacion (Jensen &
Shen, 2008).
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3.6.3 Seleccion Secuencial Hacia Adelante (SFFS)
A partir de Sequential Forward Selection (SFS) y Sequential Backward Selection (SBS) se

evoluciona a las técnicas Sequential Forward Floating Selection (SFFS) y Sequential

Backward Floating Selection (SBFS) que permiten la seleccion de caracteristicas incluidas

o removidas, mejoran el costo computacional de una forma aceptable (Tan, Pu, & Zheng,

2014).

Este método tiene dos componentes:

@)

Una funcién objetivo llamada criterio, que busca minimizar sobre todos los
subconjuntos de caracteristicas factibles. Los criterios comunes son: el error
cuadratico medio (para los modelos de regresion) y la tasa de errores de
clasificacion (para los modelos de clasificacion).

Un algoritmo de busqueda secuencial, el cual afiade o elimina caracteristicas de un
subconjunto candidato al evaluar el criterio. Desde una comparacion exhaustiva del
valor del criterio en todos los subconjuntos 2" de un conjunto de datos con n
caracteristica es tipicamente no factible (dependiendo del tamafo de n y el coste
de la funcién objetivo), las busquedas secuenciales se mueven en una sola
direccion, siempre creciente o siempre en contraccion para establecer los

candidatos.

El método tiene dos variantes:

O

Seleccion secuencial hacia adelante (SFS), en el que las caracteristicas se afiaden
secuencialmente a un conjunto de candidatos vacio hasta que la adicion de nuevas
caracteristicas no disminuye el criterio.

Seleccién hacia atras secuencial (SBS), en el que las caracteristicas se eliminan
secuencialmente a partir de un conjunto candidato completo hasta que la

eliminacion de otras caracteristicas no aumenta el criterio.
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3.7 Entrenamiento y clasificaciéon

Un clasificador recibe una descripcion de un objeto para ser catalogado, decide la clase
de objetos a la que pertenece y entrega como salida la etiqueta de la clase apropiada. Para
un sistema de decisién, cada registro contiene un conjunto de atributos donde uno de los
atributos es la clase. Encontrar un modelo para el atributo de la clase como una funcion de
los valores de los otros atributos, es la tarea fundamental de un clasificador, para ello
normalmente la base de datos es dividida en dos subconjuntos, uno de entrenamiento que
se utiliza para construir el modelo y uno de prueba para determinar la precision del modelo
o validarlo. Un regla comun para dividir la base de datos es utilizar el 70% para
entrenamiento y el 30% para validacion, sin embargo, esta division es usualmente
aleatoria, con el fin de garantizar que ambos subconjuntos son muestras aleatorias de la
misma distribucion, también puede ser razonable hacer un muestreo estratificado, lo que
significa asegurarse de que cada clase esta presente en la misma proporcion en los

subconjuntos de entrenamiento y validacion (Becerra Botero, 2013).

3.7.1 Naive Bayes

Las redes Bayesianas son consideradas como un método optimo en la tarea de
clasificacién, no s6lo porque ofrecen un analisis cualitativo de los datos mediante la
correlacion entre sus atributos, sino también porque dan cuenta de la importancia
cuantitativa de esos atributos mediante una medida probabilistica, lo que hace la diferencia
fundamental de las redes Bayesianas respecto a otros métodos, como arboles de decision
y redes neuronales las cuales no proporcionan una medida cuantitativa de la clasificacion.
Usar el teorema de Bayes en cualquier problema de aprendizaje automatico (en especial
los de clasificacion) permite estimar las probabilidades a posteriori de cualquier hipotesis
consistente con el conjunto de datos de entrenamiento, para asi escoger la hipétesis mas
probable; para estimar estas probabilidades se han propuesto numerosos algoritmos, entre

los que cabe destacar el algoritmo Naive Bayes (Becerra Botero, 2013).
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3.7.2 Modelos Ocultos de Markov (HMM)

La palabra estocastico se deriva del griego “stochazesthai”, que significa apuntar a un
objetivo, por lo tanto se denomina proceso estocastico a toda variable que evoluciona a lo
largo del tiempo de forma total o parcialmente aleatoria y son utilizados para conocer el
desarrollo futuro de los procesos a lo largo del tiempo, y predecir el comportamiento de los
fenémenos.

En la metodologia propuesta en este trabajo para el analisis de las sefiales PCG se utilizd
un clasificador HMM Ergdédico Continuo (Figura 3-15).

Figura 3-15: Descripcion del Modelo Ergédico de 5 estados utilizado (Becerra Botero,
2013)
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3.7.3 Modelos Ocultos de Markov con Aprendizaje Optimizado por
PSO (PSOHMM)

En PSO, cada particula se desplaza a través del espacio de busqueda multidimensional,

ajustando su posicion en dicho espacio de acuerdo a su trayectoria y de la mejor posiciéon

encontrada por si mismo y la de sus vecinos, para posicionarse hacia una solucién éptima

(Alfi, 2011). Esto significa que si una particula descubre una nueva solucion prometedora,

las demas particulas se moveran mas cerca de esta, explorando la regién donde se

encuentra (Z. Wang et al., 2007); ademas se introduce una masa de inercia dinamica



Capitulo 3 81

w para mejorar la precisién de PSO (Alfi, 2011) con un w grande se mueve rapidamente
en el espacio para una busqueda global y con un w pequefio se realiza una busqueda
local.

3.8 Analisis de Datos Experimentales

La validacion de resultados, se realiza sobre el clasificador previamente entrenado con un
conjunto de senales que no fueron utilizadas en la etapa de entrenamiento. Luego se

comparan los resultados obtenidos con los reales para determinar la precision o el error.

El rendimiento del clasificador se puede determinar a partir de la estimacion del error con
la formula:

£ (%] (Nl’lmero Datos Mal Clasificados) 100 (3.7)
= *
rrortyo Total Datos Validacion

3.8.1 Método de validacion cruzada

Se establecié un conjunto de entrenamiento del 70 % de las sefiales y el restante 30%
para realizar las pruebas con 30 repeticiones, garantizando que en las 30 pruebas se

realizara el entrenamiento con la totalidad de la base de datos disponible.

3.8.2 Método de la Matriz de Confusion

Es una matriz en la cual los elementos de la diagonal principal representan el numero de
muestras identificadas apropiadamente por el clasificador, mientras que los otros

elementos de la matriz corresponden al nimero de muestras mal clasificadas.

VN: Fraccion de muestras negativas clasificadas apropiadamente, es decir, senales
Normales.
FP: Fraccion de muestras negativas clasificadas inapropiadamente, es decir, sefialadas

como sefiales con Soplo.
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VP: Fraccién de muestras positivas clasificadas apropiadamente, es decir, sefiales con
Soplo.

FN: Fraccion de muestras positivas clasificadas inapropiadamente, es decir, sefialadas
como sefales Normales.

Prociosn VN +VP 38)
TeCSO = YN T FP+ VP + FN '
FN + FP
Error = (3.9)

VN +FP+VP+FN

3.8.3 Media Ff

De acuerdo con la ecuacién (3.13), la medida F; introducida por Van Rijsbergen para
evaluar el rendimiento promedio en todas las categorias; se basa en un promedio del valor
de la funcién F de cada categoria en proporcion al numero de muestras, es la media
armonica de precision (P) y recuperacion (R), que combina la memoria y la precisién a

partir de la siguiente formula (Z. Wang et al., 2007):

Precisién * Recuperaciéon o (3.10)
,con B € Rpositivos

FB=(1+BZ)(’BZ

* Precisién) + Recuperacion

__# Prediciones Correctas Positivas (3.11)

# Muestras Positivas

_ # Prediciones Correctas Positivas (3.12)

# Prediciones Positivas

F 2 * Precision * Recuperacion (3.13)
1 =

Precision + Recuperaciéon

El primero parametro (P) cuantifica el porcentaje de sefiales que estan correctamente
clasificados como positivos (que pertenecen a la categoria) y el segundo (R) cuantifica el
porcentaje de sefales positivas que se clasifican correctamente. Si § es igual a uno, se
esta dando la misma ponderacién (o importancia) a Precision que a la Recuperacion, si 8
es mayor que uno de damos mas importancia a Recuperacién, mientras que si es menor

que uno se le da mas importancia a la Precision.
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3.8.4 Curvas ROC

La sensibilidad es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo cuyo estado
real sea el definido como positivo respecto a la condicién que estudia la prueba, razén por
la que también es denominada fraccién de verdaderos positivos. La especificidad es la
probabilidad de clasificar correctamente a un individuo cuyo estado real sea el definido

como negativo. Es igual al resultado de restar a uno la fraccion de falsos positivos.

Un grafico de curva ROC ilustra la sensibilidad y especificidad de cada uno de los posibles
puntos de corte de un test diagndstico cuya escala de medicion es continua. La curva ROC
se construye en base a la union de distintos puntos de corte, correspondiendo a la
sensibilidad (el eje Y) y 1-especificidad (el eje X) de cada uno de ellos. Ambos ejes incluyen
valores entre 0 y 1 (0% a 100%). A modo de referencia, en todo grafico de curva ROC se
traza una linea desde el punto (0,0) al punto (1,1), llamada diagonal de referencia o linea
de no-discriminacion. El punto de corte de una escala continua que determina la
sensibilidad y especificidad mas alta es aquel que presenta el mayor indice de Youden,
calculado segun la formula (sensibilidad + especificidad - 1). Graficamente, éste
corresponde al punto de la curva ROC mas cercano al angulo superior—izquierdo del
grafico (punto 0,1). (Cerda & Cifuentes, 2012).

A partir de la estructura de la matiz de confusion (Tabla 3-2), se obtienen algunos
parametros estadisticos a partir de los cuales calculamos la precision del clasificador a la
hora de valorar las muestras para determinar a qué conjunto pertenecen (Normales o

Soplos).

Tabla 3-2: Estructura de la matriz de confusion utilizada

Matriz de Confusion

Prediccion
Normal Soplo Total Columna Error de Comisién
Normal VN FP VN + FP FP/(VN + FP)
8 Soplo FN VP FN + VP FN/(FN + VP)
8  TotalFila WN+FN  FPevp  TOBISVREFREEN
Error de FN/(VN + FP/(FP + Error = (Total - (VN +

Omisién FN) VP) VP))Total
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3.8.5 Diagrama de Bigotes

Este diagrama (Figura 3-16) tiene varios elementos graficos (Nikolic-Doric et al., 2006):

O

Las lineas mas bajas y superiores de la "caja" son el 25 y 75 por ciento de la
muestra. La distancia entre la tapa y fondo de la caja es el rango de interquartile.
La linea en el centro de la caja es el punto medio de la muestra. Si el punto medio
no se centra en la caja, ésa es una indicacion de la oblicuidad.

Las " barbas" son lineas que extienden sobre y debajo de la caja. Demuestran el
grado del resto de la muestra (a menos que hay afloramientos). No si se asume
que en ningun afloramiento el maximo de la muestra es la tapa de la barba superior.
El minimo de la muestra es el fondo de la barba mas baja. Por defecto, los datos
que se encuentran por fuera de los bigotes son mas de 1,5 veces la gama
interquartile que se encuentran fuera de los limites de la caja.

El sigho de mas en la tapa del diagrama es una indicacién de un afloramiento en
los datos. Este punto pudo ser el resultado de un error de la entrada de datos, de
una medida pobre, o de un cambio en el sistema que gener6é datos de forma

erronea.

Las cortes en la caja son un intervalo grafico de la confianza sobre el punto medio de una

muestra. Los diagramas de la caja no tienen cortes por defecto. En un boxplot con cortes,

dichos cortes representan un buen estimador de la incertidumbre, en la comparacion de

las medianas de cada caja graficada. Cuando los cortes no se traslapan indican que las

medianas de los dos grupos difieren con un 5 por ciento de nivel de significancia.

Figura 3-16: Ejemplo de Diagrama de bigotes
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Capitulo 4 — Resultados y Discusion

Se llevaron a cabo una serie de experimentos con los espacios de representacion
derivados de las caracteristicas acusticas estimadas mediante los MFCC de las senales
PCG a partir de los constructos resultantes de la aplicacion de EMD / fastEMD / EEMD /
CEEMAN / HVD, con los cuales se puso a prueba la capacidad discriminante de los
clasificadores basados en redes bayesianas Naive Bayesy en modelos ocultos de Markov
(HMM), utilizados para la clasificacion de sefales PCG con soplos y normales.
Adicionalmente, buscando mejorar el espacio de caracteristicas de la sefial, se tuvieron en
cuenta 12 momentos estadisticos obtenidos con la aplicacion de la transformada de Hilbert
Huang a los constructos. Para incrementar el rendimiento de los clasificadores, se
seleccionaron las caracteristicas que proporcionaron una alta discernibilidad entre clases,
aplicando los métodos de seleccién basado en los algoritmos Fuzzy Rough Set con
entropia (FRS-E), Analisis de Componentes Principales (PCA) y Sequential Forward
Feature Selection (SFFS).

Se realizé una subdivision de la base de datos en sefiales normales y sefiales con soplo;
entre las técnicas utilizadas para la descomposicion de las sefiales tenemos el EMD,
fastEMD, HVD, EEMD (EEMDv1: esta fundamentada en la EMD y la EEMDv2: esta
fundamentada en la fastEMD), CEEMDAN (CEEMDANV1: esta fundamentada en la EMD
y la CEEMDANV2: esta fundamentada en la fastEMD). El rendimiento de los clasificadores,
se establecidé mediante la validacion cruzada 70-30 con 30 “fold”, de la cual se obtuvieron

los datos para la curva ROC vy el diagrama de bigotes.

En la Tabla 4-1, se puede apreciar la relacion de tiempos de procesamiento y de recursos
de memoria, demandados por cada una de las técnicas de descomposicién utilizadas en

las senales de la base de datos.
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Tabla 4-1: Relacion de tiempo de procesamiento y recursos de memoria con respecto a

las técnicas de descomposicion utilizadas

Recursos de Memoria (MB) Tiempo de Procesamiento (seg)

Min Promedio Max Min Promedio Max

EMD - Normal 0,25 0,51 1,67 0,28 0,40 0,61

EMD - Soplo 0,01 0,51 2,01 0,24 0,36 0,63

fastEMD - Normal 0,25 0,75 2,87 0,15 0,57 0,72
fastEMD - Soplo 0,32 0,83 1,99 0,15 0,60 0,75
HVD - Normal 0,43 0,58 2,21 7,18 9,18 295,43

HVD - Soplo 0,50 0,60 1,00 7,31 7,75 8,27

EEMDv1 - Normal 0,36 0,64 3,39 18,26 23,66 41,19
EEMDv1Soplo 0,25 0,61 5,05 18,60 24,32 41,743
EEMDvV2 - Normal 0,00 0,73 7,13 28,62 62,67 125,43
EEMDV2 - Soplo 0,46 0,76 10,17 23,17 44,69 121,56
CEEMDANV1 - Normal 0,01 0,57 7,56 87,13 122,97 189,32
CEEMDANV1 - Soplo 0,01 0,54 1,93 90,49 121,97 213,01
CEEMDANV2 - Normal 0,43 0,53 1,01 166,13 220,54 337,90
CEEMDANV2 - Soplo 0,50 0,60 1,14 131,68 177,34 263,36

En la Tabla 4-2, muestra el promedio del error cuadratico medio obtenido al comparar la
sefial original con el constructor, en la segunda columna de la tabla se calcula sin tener en

cuenta la sefal residual y en la tercera columna teniendo en cuenta la sefal residual.

Tabla 4-2: Error cuadratico medio en la reconstruccion de la sefial original

Error sin senial Error con sefial
residual (1.0e-3) residual (1.0e-8)
EMD — Normal 0.03 0.32
EMD - Soplo 3.82 0.53
fastEMD — Normal 0.15 0.32
fastEMD — Soplo 0.33 0.53
EEMDv1 — Normal 0.01 564.98
EEMDv1Soplo 0.01 945.20
EEMDv2 — Normal 0.08 563.97
EEMDv2 - Soplo 0.15 946.41
CEEMDANvV1 — Normal 0.02 0.32
CEEMDANvV1 — Soplo 0.74 0.53
CEEMDANvV2 — Normal 0.17 0.32

CEEMDANvV2 — Soplo 0.41 0.53
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4.1 Espacio de Representacién

Con respecto al primer objetivo especifico, se generaron constructos a partir de
diferentes técnicas de descomposicién de sefiales, luego de los constructos se estableci6
la matriz de caracteristicas y la reduccion de las mismas a partir del PCA, FRS y SFFS
paralelamente (ver Tabla A-6 a Tabla A-10). Se recomienda dirigirse al anexo A para
ampliar la informacién referente a los analisis de relevancia realizados durante las

diferentes pruebas.

Finalmente se entrenaron los diferentes clasificadores implementados (Tabla B-11 a la
Tabla B-13) y con los resultados obtenidos de la validacion cruzada se identifico el grupo
de caracteristicas que presentaban mas ocurrencia en los diferentes analisis de relevancia
para generar con estas un espacio de representacion (ver Figura 4-5). Se recomienda
dirigirse al anexo B para ampliar la informacién referente a al entrenamiento y validacion

de los diferentes clasificadores utilizados durante las pruebas.

En las Tabla 4-3 y Tabla 4-4 se evidencia el desempefo registrado con los diferentes
clasificadores, donde se hace notoria la necesidad de utilizar conjuntamente los momentos
estadisticos como los coeficientes MFCC (ver Figura 4-1 a la Figura 4-3), ya que estos por

si solos no proporcionan una buena precision con el HMM (ver Figura 4-1).

Tabla 4-3: Resultados de los clasificadores entrenados con los 60 coeficientes del MFCC
convencional

Clasificador -> Promedio + Desviacion Estandar
(Varianza)
Normalizacion sefial: bipolar,
Normalizacion de la matriz de caracteristicas: unipolar

Técnica de
Descomposicion

HMM NaiveBayes KNN
qp | TAL7£13.37 96.11 + 6.83 94.72 +7.42

(1.79) (0.47) (0.55)
73.61+11.18 95.83 £ 6.83 93.61 % 6.45

EMD

MDv3 (1.25) (0.47) (0.42)

75.83 + 15.98 93.61 £ 6.45 95.56 + 5.24
EMD

fastem (2.56) (0.42) (0.27)
77.22 +13.30 96.39 + 5.66 97.22 +5.05

EEMDv2 (1.77) (0.32) (0.26)
80.56 + 13.55 94.72 + 8.04 93.89 + 8.74

EEMDvI (1.84) (0.65) (0.76)
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CEEMDANv1

CEEMDANv2

HVD

EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv1
CEEMDANV1

CEEMDANv2
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80.28 + 11.88
(1.41)
79.17 + 15.59
(2.43)

91.94+£9.90
(0.98)

95.56+5.24
(0.27)

92.22 +7.87
(0.62)
95.00 + 5.62
(0.32)

Normalizacién sefial: unipolar,
Normalizacién de la matriz de caracteristicas: unipolar

HMM
61.74 + 15.90
(2.53)
62.22 + 15.28
(2.33)
61.46 + 15.51
(2.41)
65.21 + 17.67
(3.12)
65.14 + 17.69
(3.13)
65.07 + 17.19
(2.96)
63.47 + 17.16
(2.94)

NaiveBayes
72.78 £ 23.34
(5.45)
72.99 £ 23.50
(5.52)
71.81+22.33
(4.99)
73.19 £ 23.62
(5.58)
72.08 £22.83
(5.21)
70.83 £ 21.88
(4.79)
72.78 £ 23.29
(5.42)

KNN
72.29 +22.92
(5.25)
71.81 +22.41
(5.02)
72.78 +23.21
(5.39)
73.68 + 24.04
(5.78)
71.74 £ 22.54
(5.08)
71.18 £ 21.95
(4.82)
72.36 £ 22.87
(5.23)

Tabla 4-4: Resultados de los clasificadores entrenados con los 12 momentos

estadisticos

Técnica de
Descomposicion

HVD

EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv1
CEEMDANv1

CEEMDANv2

Clasificador -> Promedio * Desviacion Estandar

(Varianza)

Normalizacion sefial: bipolar,
Normalizacion de la matriz de caracteristicas: unipolar

HMM
74.72 £ 14.92
(2.23)
63.06 + 14.13
(2.00)
83.33+12.38
(1.53)
88.33£9.93
(0.99)
63.89 + 12.82
(1.64)
62.78 + 14.14
(2.00)
90.28 + 8.50
(0.72)

NaiveBayes
83.33+10.72
(1.15)
78.61 +13.07
(1.72)
89.44 + 7.56
(0.57)
92.22 +6.90
(0.48)
74.17 £ 11.86
(1.42)
71.11+13.44
(1.81)
91.94 + 7.09
(0.50)

KNN
91.67 + 8.75
(0.77)
78.89 + 12.33
(1.52)
87.78 + 8.40
(0.71)
93.33+5.95
(0.35)
74.72 + 12.66
(1.60)
74.72 + 15.24
(2.32)
95.83 + 5.69
(0.32)

Normalizacién sefial: unipolar,
Normalizacién de la matriz de caracteristicas: unipolar

HMM

NaiveBayes

KNN
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HVD

EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv1
CEEMDANv1

CEEMDANv2

62.08 + 15.91
(2.53)
57.29 + 12.49
(1.56)
67.15 + 19.15
(3.67)
68.33 + 20.29
(4.12)
56.81+ 11.38
(1.30)
56.67 + 11.51
(1.33)
68.54 + 20.37
(4.15)

67.01 + 18.69
(3.49)
64.24 + 16.82
(2.83)
69.86 + 20.73
(4.30)
70.97 + 21.63
(4.68)
62.36 £ 15.12
(2.29)
60.62 £ 13.62
(1.86)
71.04 £ 21.85
(4.77)

70.83 +21.61
(4.67)
64.38 + 16.70
(2.79)
68.89 + 19.94
(3.98)
71.81+22.28
(4.96)
62.50 + 15.16
(2.30)
62.08 + 14.85
(2.20)
73.13 +23.48
(5.51)

Figura 4-1: Precision lograda con el clasificados HMM a partir de cada sub-grupo de

caracteristicas utilizadas
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CEEMDANv2
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Figura 4-2: Precision lograda con el clasificados Naive Bayes a partir de cada sub-grupo
de caracteristicas utilizadas

Normmalizacion seial: bipolar,
Normalizacién de la matriz de caracteristicas: unipolar
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Figura 4-3: Precision lograda con el clasificados KNN a partir de cada sub-grupo de
caracteristicas utilizadas
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En la Tabla 4-5 se puede observar el resumen de los mejores resultados obtenidos con los
clasificadores a partir de cada uno de los analisis de relevancia en el conjunto de sefales
seleccionadas. El mejor resultado se generdé con la descomposicion CEEMDANvV2 a partir

del analisis de relevancia FRS con una precision de 97.78 % con una desviacion estandar

del 1.16% y una varianza de 0.01.

HVD
EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv1

CEEMDANv1
CEEMDANv2

Tabla 4-5: Resumen de los mejores resultados promedios, obtenidos con los

clasificadores a partir de los analisis de relevancia

Técnica de
Descomposicion
HVD
HVD
EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv2
CEEMDANv2

CEEMDANV2

PCA

No

No

No

No

No

No

No

No

PCA

FRS

No

No

No

No

Si

No

Si

No

FRS

Analisis de
Relevancia

SFFS

Si

Si

Si

Si

No

Si

No

Si

SFFS

Clasificador -> Promedio * Desviacion Estandar (Varianza)

Normalizacion sefial: bipolar,
Normalizacion de la matriz de caracteristicas: unipolar

HMM

96.69 + 1.72
(0.03)
96.69 + 1.72
(0.03)
95.81+1.94
(0.04)
97.22 + 1.46
(0.02)
96.92 + 1.60
(0.03)
97.08 + 1.41
(0.02)
97.78 +1.16
(0.01)
97.00 + 1.38
(0.02)

Naive Bayes
97.00 +
1.38 (0.02)
97.00 +
1.38 (0.02)
97.00 +
1.38 (0.02)
97.00 +
1.38 (0.02)
97.00 +
1.38 (0.02)
97.00 +
1.38 (0.02)
97.00 +
1.38 (0.02)
97.00 +
1.38 (0.02)

KNN

97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)

Normalizacion sefial: unipolar,
Normalizacion de la matriz de caracteristicas: unipolar

HMM

Naive Bayes

KNN

PSOHMM
97.00 £1.38

(0.02)

97.00 + 1.38

(0.02)

97.00 + 1.38

(0.02)

97.00 £1.38

(0.02)

97.00 +1.38

(0.02)

97.00 + 1.38

(0.02)

97.00 + 1.38

(0.02)

97.00 +£1.38

(0.02)

PSOHMM
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Una vez identificadas las caracteristicas (indices {[14], [305], [311], [312]}) que
proporcionaron la precision mas alta en la validacién de los resultados, se entrenan los
clasificadores con estas obteniendo valores muy inferiores a los esperados con el HMM
(ver Tabla 4-6).

Tabla 4-6: Validacion clasificadores con las caracteristicas que mas precision mostraron
en las pruebas iniciales

Técnica de
Descomposicion

Clasificador -> Promedio + Desviacion Estandar (Varianza)

Normalizacién sefial: bipolar,
Normalizacién de la matriz de caracteristicas: unipolar

Naive Bayes KNN HMM
HVD 94.44 £5.51(0.30) 80.00+10.40(1.08) 81.11+12.17 (1.48)
EMDv3 89.17+8.79(0.77) 76.94+9.95(0.99) 66.39+16.15(2.61)
fastEMD  96.11+4.23(0.18) 74.17 £10.11 (1.02) 81.67 £ 12.46 (1.55)
EEMDv2 97.78 £3.75(0.14) 74.17 +12.45(1.55) 50.00 % 0.00 (0.00)
EEMDv1 81.67 +12.84 (1.65) 68.61+15.88(2.52) 63.89 * 14.57 (2.12)
CEEMDANv1 87.78 +10.20(1.04) 79.17 £13.45(1.81) 76.39 +16.24 (2.64)
CEEMDANv2 97.50+3.88(0.15) 82.22+9.47(0.90) 86.67 +11.91 (1.42)

Normalizacién sefial: unipolar,
Normalizacién de la matriz de caracteristicas: unipolar

Naive Bayes KNN HMM
HVD 72.15+22.62(5.12) 64.79+16.72(2.79) 65.63 +18.13 (3.29)
EMDv3 69.38 +£20.47 (4.19) 63.26+ 15.34 (2.35) 60.00 + 14.95 (2.24)
fastEMD  73.13 £23.41 (5.48) 61.94 + 14.36 (2.06) 65.97 + 18.45 (3.40)
EEMDv2 74.03 +£24.28 (5.90) 62.08 +15.00(2.25) 60.14 +18.12 (3.28)



Capitulo 4 93

EEMDv1 65.83 + 18.06 (3.26) 59.37 + 14.03 (1.97) 56.53 + 12.75 (1.62)
CEEMDANvI 69.10 + 20.37 (4.15) 64.79 + 17.33 (3.00) 63.13 *+ 16.69 (2.79)
CEEMDANv2 73.82 +24.09 (5.80) 66.46 +17.90 (3.20) 68.47 + 20.56 (4.23)

En vista de los resultados inferiores a los esperados se procede a redefinir el conjunto de
caracteristicas seleccionadas para el entrenamiento de los clasificadores, a partir de un
analisis estadistico de los mejores resultados obtenidos en los experimentos previos. En
la Figura 4-4 se muestra en diagrama de frecuencia con los indices de las caracteristicas
que presentaron los mejores resultados en la validacion de los clasificadores y a partir de
estas se realiz6 el analisis de relevancia SFFS arrojando las 25 caracteristicas: {[5], [12],
[14], [27], [32], [38], [43], [51], [67], [125], [133],[147],[150],[154], [193], [195], [205], [ 242],

[244], [261], [295], [301], [303], [305], [311]}, las cuales se resaltan en el grafico con
marcas.

Figura 4-4: Diagrama de frecuencia de las caracteristicas que proporcionaron mejores
resultados en el entrenamiento de los clasificadores

Diagrama de Frecuencia de Caracteristicas en Analisis de Relevanci
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Tabla 4-7: Listado de indices de caracteristicas agrupadas por porcentaje de ocurrencia
de acuerdo a las tasas de acierto mas altas

Ocurrencia
(%)

0.5>=

1.0 >=

1.5>=
2.0>=
25>=
3.0 >=
4.0 >=
4.5 >=

Indices de Caracteristicas

[66],[69],[701,[711,[721,[801,[831,[841,[881],[891,[90],[91],[93],[94],[96],[97],[99],[101], [ 1
02],[1081,[112],[113],[114]1,[115],[117],[119],[131],[152],[199],[225],[284],[307]
[2],[5].[13],[14],[15],[16].[25],[27],[32],[38],[39],[40],[4 3] ,[44],[50],[51],[60],[121],[124]
[133],[141],[145],[147],[150],[154],[159],[163],[169],[171],[182],[192],[193],[194],[19
5],[205],[2071,[212],[223],[224],[230],[244],[253],[255],[2611,[289],[291],[295],[301], [
303],[304],[305],[311],[312]
[21,1131,[14]1,[15],1251,[38],[43],[44],[50],[124],[133],[141],[163],[169],[182],[194],[195]
[205],[223],[244],[2611,[301],[303],[305],[311],[312]
[2],1131,[14],[15],[251,[50],[133],[194],[305],[311],[312]

[13],[141,[305],[311],[312]

[14],[305],[311],[312]

[14],[305],[311]

[14],[311]

[311]

Podemos apreciar que no necesariamente las caracteristicas con mas ocurrencia en los

diferentes analisis de relevancia son las que van a conformar el conjunto de caracteristicas

seleccionado.

Tabla 4-8: Resumen de los mejores resultados promedios, obtenidos con los clasificadores

a partir del conjunto de 25 caracteristicas

Técnica de
Descomposicion

HVD

EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv1
CEEMDANvV1
CEEMDANV2

HVD

EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv1
CEEMDANvV1

Clasificador -> Promedio + Desviacion Estdandar (Varianza)

Normalizacion sefial: bipolar,
Normalizacion de la matriz de caracteristicas: unipolar

Naive Bayes
97.22 +£4.00 (0.16)
93.33+6.71(0.45)
91.11 £ 6.90 (0.48)
97.50 + 4.97 (0.25)
90.83 + 10.35 (1.07)
91.94 + 9.66 (0.93)
96.11 + 7.50 (0.56)

KNN
95.28 + 6.07 (0.37)
93.33 + 8.59 (0.74)
94.72 + 6.37 (0.41)
96.94 + 5.12 (0.26)
92.50 + 7.37 (0.54)
91.39 + 7.73 (0.60)
97.22 +5.05 (0.26)

HMM
87.22 + 9.96 (0.99)
81.67 + 10.59 (1.12)
89.17 + 10.53 (1.11)
88.61 + 9.66 (0.93)
75.56 + 11.57 (1.34)
83.33 +9.28 (0.86)
85.56 + 9.01 (0.81)

Normalizacion sefial: unipolar,
Normalizacion de la matriz de caracteristicas: unipolar

Naive Bayes
73.61+23.92 (5.72)
71.88 +22.51 (5.07)
70.76 £ 21.47 (4.61)
73.82 +24.14 (5.83)
70.35+21.71 (4.71)
71.18 +22.16 (4.91)

KNN
72.85 + 23.31 (5.43)
71.46 + 22.29 (4.97)
72.08 + 22.65 (5.13)
73.61 + 23.97 (5.75)
71.18 + 21.95 (4.82)
70.69 + 21.47 (4.61)

HMM
68.40 + 20.21 (4.08)
65.83 + 17.27 (2.98)
68.61 + 20.15 (4.06)
69.93 + 20.98 (4.40)
63.26 + 15.56 (2.42)
66.67 + 18.08 (3.27)
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CEEMDANv2 73.12 +£23.75(5.64) 73.54 £23.88(5.70) 68.89 *20.23 (4.09)

En la Figura 4-5 se puede apreciar un grafico de barras donde se relaciona la frecuencia
de seleccion de las 312 caracteristicas que componen la matriz de caracteristicas en los
analisis de relevancia realizados simultdneamente durante las pruebas iniciales, teniendo

en cuenta todos los resultados y no solo los mas relevantes.

Figura 4-5: Grafico de diagrama de frecuencias de las caracteristicas en los analisis de
relevancia

Diagrama de Frecuencia de Caracteristicas en Analisis de Relevanci
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En la Tabla 4-9 se hace referencia a las caracteristicas que no se hicieron presentes en
ninguno de los analisis de relevancia y de aquellas caracteristicas que obtuvieron mayor
ocurrencia de acuerdo a los niveles referenciados en el eje de las ordenadas, de acuerdo
al grafico de barras. Se utilizaron simultdneamente las tres técnicas de andlisis de
relevancia, luego se realizé un analisis estadistico para determinar cuales eran las
caracteristicas con mas ocurrencia en referencia a todas las pruebas realizadas, y en base
a esta informacién se realizé una tabla de frecuencias las cuales se filtraron para identificar

las caracteristicas que mas hacian presencia en los analisis.
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Tabla 4-9: Listado de indices de caracteristicas agrupadas por ocurrencia

Ocu(roze)naa indices de Caracteristicas
0.0 == [71],[84],[93],[96],[99],[114],[307]
[2],[4],[10],[12],[13],[14],[15],[16],[18],[24],[25],[32],[38],[43],[44],[49],[501,[58],[60],[1
0.5 >= 21],[124],[128],[131],[132],[133],[141],[142],[148],[151],[152],[154],[161],[163],[164],
) [165],[169],[175],[177],[179],[180],[194],[195],[205],[251],[252],[261],[289],[291],[29
71,[299],[3001,[301],[305],[306],[308],[309],[311],[312]
1.0 >= [13],[14],[25],[49],[50],[60],[128],[131],[132],[133],[163],[169],[175],[177],[179],[180],
) [251],[297],[299],[305],[309],[311],[312]
1.5>= [13],[14],[133],[169],[177],[179],[180],[297],[299],[305],[309],[311],[312]
2.0>= [14],[133],[309],[311],[312]
2.5>= [309],[311],[312]
4.0 >= [309]

En las Tabla 4-10 a la Tabla 4-13, se muestran los resultados obtenidos a partir de
diferentes conjuntos de caracteristicas utilizados en el entrenamiento y validacion de los
clasificadores HMM, Naive Bayes y KNN, buscando establecer el conjunto que permita
clasificar con mas precision el conjunto de sefales.

Tabla 4-10: Resumen de los resultados promedios obtenidos con los clasificadores a partir

del conjunto de 3 caracteristicas (ver Tabla 4-9 umbral 2.5 >)

Técnica de
Descomposicién

HVD

EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv1
CEEMDANv1
CEEMDANv2

HVD

EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv1
CEEMDANv1
CEEMDANv2

Clasificador -> Promedio + Desviacion Estandar (Varianza)
Normalizacién sefial: bipolar,
Normalizacién de la matriz de caracteristicas: unipolar

HMM
85.83 + 12.41 (1.54)
64.72 + 18.00 (3.24)
83.06 + 12.28 (1.51)
89.72 + 11.51 (1.33)
69.72 + 10.83 (1.17)
66.94 + 13.92 (1.94)
90.56 + 10.66 (1.14)

Naive Bayes
88.33 £ 10.85 (1.18)
77.22 £10.93 (1.19)
92.22 +6.90 (0.48)
95.56 + 5.24 (0.27)
70.83 £ 12.90 (1.66)
73.61 + 14.36 (2.06)
95.00 + 5.62 (0.32)

KNN
79.44 + 10.88 (1.18)
72.50 + 10.30 (1.06)
69.17 + 12.41 (1.54)
65.28 + 13.51 (1.82)
60.56 + 16.37 (2.68)
68.33 + 11.03 (1.22)
77.78 + 11.01 (1.21)

Normalizacién sefial: unipolar,
Normalizacién de la matriz de caracteristicas: unipolar

HMM
68.06 + 19.78 (3.91)
56.11 + 13.44 (1.81)
67.08 + 19.11 (3.65)
70.28 + 21.92 (4.81)
59.65 + 12.78 (1.63)
58.06 + 13.27 (1.76)
70.35 + 21.68 (4.70)

Naive Bayes
69.10 £ 20.37 (4.15)
64.10 + 16.05 (2.58)
71.18 £ 21.85 (4.77)
72.64 +23.10 (5.34)
60.76 £ 14.35 (2.06)
61.74 + 14.87 (2.21)
72.29 £22.79 (5.20)

KNN
64.86 + 16.60 (2.76)
61.60 + 14.38 (2.07)
59.17 + 12.80 (1.64)
58.06 + 13.18 (1.74)
55.69 + 12.51 (1.56)
59.38 + 12.34 (1.52)
63.82 + 15.67 (2.46)
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Tabla 4-11: Resumen de los resultados promedios obtenidos con los clasificadores a partir
del conjunto de 4 caracteristicas

Técnica de
Descomposicion

HVD

EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv1
CEEMDANv1
CEEMDANv2

HVD

EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv1
CEEMDANv1
CEEMDANv2

Clasificador -> Promedio + Desviacion Estandar (Varianza)
Normalizacion seiial: bipolar,
Normalizacion de la matriz de caracteristicas: unipolar

HMM
50.00 + 0.00 (0.00)
50.00 + 0.00 (0.00)
50.00 + 0.00 (0.00)
50.00 + 0.00 (0.00)
50.00 + 0.00 (0.00)
87.50 + 3.02 (0.09)
97.44 + 1.33 (0.02)

HMM
82.60 + 19.04 (3.63)
77.90 + 16.35 (2.67)
82.56 + 18.99 (3.61)
84.62 + 20.14 (4.06)
71.67 + 13.28 (1.76)
85.66 + 3.43 (0.12)
96.94 + 1.49 (0.02)

Naive Bayes
94.06 + 2.04 (0.04)
87.78 + 2.68 (0.07)
95.28 + 1.66 (0.03)
97.83+1.11 (0.01)
81.33 +3.24 (0.11)
87.06 £ 2.51 (0.06)
97.03 £ 1.54 (0.02)

KNN
79.86 + 2.86 (0.08)
76.78 +3.31 (0.11)
73.72 +2.37 (0.06)
76.64 +3.49 (0.12)
70.89 + 2.83 (0.08)
79.06 + 3.55 (0.13)
83.75 + 2.56 (0.07)

Normalizacién seiial: unipolar,
Normalizacién de la matriz de caracteristicas: unipolar

Naive Bayes
93.99 + 1.84 (0.03)
88.53 + 2.53 (0.06)
95.22 + 1.55 (0.02)
97.79 +1.21 (0.01)
81.69 + 3.29 (0.11)
87.69 £+ 2.52 (0.06)
97.19+1.36 (0.02)

KNN
85.07 + 5.50 (0.30)
75.33 £ 3.55 (0.13)
80.65 + 7.51 (0.56)
82.58 + 6.20 (0.38)
71.58 + 3.61 (0.13)
77.74 + 3.56 (0.13)
89.09 + 5.60 (0.31)

PSOHMM
50.00 + 0.00 (0.00)
50.00 + 0.00 (0.00)
50.00 + 0.00 (0.00)
50.00 + 0.00 (0.00)
50.00 + 0.00 (0.00)
50.00 + 0.00 (0.00)
50.00 + 0.00 (0.00)

PSOHMM
66.22 + 18.24 (3.33)
62.02 + 15.34 (2.35)
66.24 + 18.45 (3.41)
67.21 + 19.04 (3.63)
58.80 + 10.93 (1.19)
61.56 + 14.53 (2.11)
69.83 + 20.77 (4.31)

Tabla 4-12: Resumen de los resultados promedios obtenidos con los clasificadores a partir
del conjunto de 5 caracteristicas (ver Tabla 4-9 umbral 2.0 >)

Técnica de
Descomposicion

HVD

EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv1
CEEMDANv1
CEEMDANv2

HVD
EMDv3

Clasificador -> Promedio + Desviacion Estandar (Varianza)
Normalizacién sefial: bipolar,

Normalizaciéon de la matriz de caracteristicas: unipolar
HMM Naive Bayes KNN
86.11+12.82 (1.64) 92.22+£8.74(0.76) 88.06 + 8.94 (0.80)
73.61+12.20(1.49) 89.72+9.46(0.89) 76.39+12.96 (1.68)
90.56 £ 8.11 (0.66) 94.44 +7.37 (0.54) 74.17 +12.83 (1.65)
96.11+5.68(0.32) 97.78+4.34(0.19) 86.11+10.57(1.12)
66.11 £ 14.99 (2.25) 75.56  15.31 (2.34) 75.00 + 12.18 (1.48)
83.89+12.17(1.48) 86.39+10.83(1.17) 80.28 +11.26(1.27)
92.50+8.85(0.78) 96.39+6.45(0.42) 88.33+8.64 (0.75)
Normalizacién sefial: unipolar,

Normalizacién de la matriz de caracteristicas: unipolar
HMM Naive Bayes KNN
69.10 £ 20.74 (4.30) 70.97 £21.74 (4.73) 68.89 +20.00 (4.00)
62.29 + 15.16 (2.30) 70.00+21.13 (4.46) 62.99 + 15.69 (2.46)
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70.28 + 21.19 (4.49)
72.43 £ 23.01 (5.30)
57.85 + 12.52 (1.57)
65.35 + 18.14 (3.29)
71.25 +22.11 (4.89)

72.08 + 22.68 (5.14)
73.68 + 23.96 (5.74)
62.50 + 15.77 (2.49)
67.99 + 19.51 (3.80)
73.19 + 23.65 (5.59)

62.15 + 15.39 (2.37)
68.26 + 19.63 (3.85)
62.08 + 15.04 (2.26)
65.00 + 17.10 (2.92)
68.89 + 20.12 (4.05)

Tabla 4-13: Resumen de los resultados promedios obtenidos con los clasificadores a partir
del conjunto de 13 caracteristicas (ver Tabla 4-9 umbral 1.5 >)

Técnica de
Descomposicion

HVD

EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv1
CEEMDANv1
CEEMDANv2

HVD

EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv1
CEEMDANv1
CEEMDANv2

Clasificador -> Promedio + Desviacion Estandar (Varianza)
Normalizacién sefial: bipolar,
Normalizacién de la matriz de caracteristicas: unipolar

HMM
94.44 + 1.55 (0.02)
93.14 £ 2.08 (0.04)
93.94 + 2.18 (0.05)
97.25 + 1.50 (0.02)
87.92 +2.90 (0.08)
88.56 + 2.50 (0.06)
96.08 + 1.64 (0.03)

HMM
94.44 + 1.55 (0.02)
93.14 + 2.08 (0.04)
93.94 + 2.18 (0.05)
97.25 + 1.50 (0.02)
87.92 + 2.90 (0.08)
88.56 + 2.50 (0.06)
96.08 + 1.64 (0.03)

Naive Bayes
94.22 +1.92 (0.04)
94.33 £1.49(0.02)
95.25 + 1.57 (0.02)
98.00 £ 0.99 (0.01)
84.92 +2.73 (0.07)
88.89 £ 2.14 (0.05)
97.22 £ 1.74 (0.03)

KNN
90.28 + 2.10 (0.04)
86.22 + 2.04 (0.04)
81.94 + 2.87 (0.08)
91.94 + 2.41 (0.06)
81.78 + 2.79 (0.08)
85.19 + 2.60 (0.07)
94.28 + 2.16 (0.05)

Normalizacién sefial: unipolar,
Normalizacién de la matriz de caracteristicas: unipolar

Naive Bayes
94.22 +1.92 (0.04)
94.33 £ 1.49 (0.02)
95.25 + 1.57 (0.02)
98.00 + 0.99 (0.01)
84.92 +2.73 (0.07)
88.89 + 2.14 (0.05)
97.22 +1.74 (0.03)

KNN
90.28 + 2.10 (0.04)
86.22 + 2.04 (0.04)
81.94 + 2.87 (0.08)
91.94 + 2.41 (0.06)
81.78 + 2.79 (0.08)
85.19 + 2.60 (0.07)
94.28 + 2.16 (0.05)

PSOHMM
88.47 + 8.22 (0.68)
85.75 + 5.46 (0.30)
89.06 + 3.59 (0.13)
94.56 + 2.39 (0.06)
75.19 + 8.74 (0.76)
81.94 £ 9.15 (0.84)
92.31 +3.71 (0.14)

PSOHMM
88.47 + 8.22 (0.68)
85.75 + 5.46 (0.30)
89.06 + 3.59 (0.13)
94.56 + 2.39 (0.06)
75.19 + 8.74 (0.76)
81.94 +9.15 (0.84)
92.31+3.71(0.14)

En la Tabla 4-14 se muestran los resultados obtenidos a partir del analisis de relevancia

SFFS aplicado sobre el conjunto de 13 caracteristicas seleccionadas previamente (ver

Tabla 4-9, umbral 1.52), arrojando como caracteristicas relevantes: {[13], [14], [133], [169],

[311], [312]}
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Tabla 4-14: Resumen de los resultados promedios obtenidos con los clasificadores a

partir del conjunto de 6 caracteristicas (ver Tabla 4-9, umbral 1.52)

Técnica de
Descomposicion

Clasificador -> Promedio + Desviacion Estandar (Varianza)
Normalizacion sefial: bipolar,
Normalizacion de la matriz de caracteristicas: unipolar

HMM Naive Bayes KNN
Lyp | 89449.01 95.00 + 6.42 80.28 + 11.88
(0.81) (0.41) (1.41)
86.11 + 12.25 93.89 + 5.76 85.83 + 10.75
EMD
v3 (1.50) (0.33) (1.16)
88.61+9.15 94.44 + 5.05 77.22 £10.01
EMD
fast (0.84) (0.26) (1.00)
91.94 +7.73 97.78 +3.75 84.17 +7.69
EEMDV2
v (0.60) (0.14) (0.59)
77.22 £15.77 83.06 + 12.66 84.72 +11.80
EEMDV1
Y (2.49) (1.60) (1.39)
86.39 + 11.05 90.28 + 6.95 87.78 £9.96
CEEMDANVI (1.22) (0.48) (0.99)
93.33 £ 10.59 97.22 £ 5.05 86.11 + 8.84
CEEMDANv2 (1.12) (0.26) (0.78)
Normalizacién sefial: unipolar,
Normalizacién de la matriz de caracteristicas: unipolar
HMM Naive Bayes KNN
pyp 702132133 72.36 +22.87 65.14 + 17.39
(4.55) (5.23) (3.02)
68.26 + 20.05 71.74 +22.33 68.13 + 19.41
EMD
v3 (4.02) (4.99) (3.77)
69.79 + 20.78 72.29 +22.74 63.82 + 16.01
fastEMD (4.32) (5.17) (2.56)
71.46 £ 22.13 73.82 + 24.09 67.01 + 18.03
EEMDv2 (4.90) (5.80) (3.25)
63.19 + 16.23 66.60 + 18.57 67.15 + 18.85
EEMDv1 (2.63) (3.45) (3.55)
68.33 + 19.88 70.00 + 20.93 68.68 + 19.86
CEEMDANv1 (3.95) (4.38) (3.94)
70.97 £ 22.53 73.75 + 24.08 67.85 + 19.27
CEEMDANv2 (5.08) (5.80) (3.71)

En la Tabla 4-16 se pueden apreciar la precisién obtenida a partir de la validacion cruzada
con los diferentes clasificadores utilizados a partir del conjunto de 13 caracteristicas
seleccionadas en el andlisis de relevancia cuyos indices son: {[13], [14], [133], [169], [177],
[179], [180], [297], [299], [305], [309], [311], [312]} (ver Tabla 4-9, umbral de 1.5 >). Entre

los impactos tendria sobre el sistema de apoyo diagnostico la mejora de los parametros de
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configuracién del clasificador HMM y la optimizacién en la descomposicion de las sefales

PCG, se encuentran:

o Lareduccién de los tiempos de entrenamiento de la red y de la validacion de los
datos.

o Elaumento de la precision del sistema en la clasificacion de las senales.

o La reduccion del tiempo requerido para la construccion de la matriz de

caracteristicas, debido a la disminucion del niumero de las mismas.

4.2 Esquema de Clasificacion de senales PCG basado en
HMM

Con respecto al segundo objetivo especifico se realizaron varias pruebas con el
clasificador HMM y el PSOHMM para determinar cuales deberian ser los parametros de
configuracién de la red que permitieran aumentar la precision del sistema de clasificacion,
pero debido a la cantidad de parametros disponibles se seleccionaron el numero de

estados (S) y el nUmero de gaussianas (M).

La Tabla 4-15 muestra los resultados obtenidos a partir de los clasificadores mas
relevantes en las pruebas experimentales, donde se puede apreciar que el clasificador
Naive Bayes presenta mejores caracteristicas que el HMM y el PSOHMM. También se
debe mencionar, que tanto el HMM como el PSOHMM pueden aumentar su precisién con
la apropiada seleccion de los parametros de configuracion, mejorando la funcion de
optimizacion del PSO y aumentando los parametros de seleccion, lo que implica aumentar
el grado de discriminacion entre las clases “Normal” y “Soplo”, ya que en las pruebas
realizadas para la seleccién de parametros de configuracion de los clasificadores HMM y
PSOHMM solo se tuvieron en cuenta el numero de estados (S) y numero de gaussianas
(M).



Tabla 4-15: Relacion comparativa de los clasificadores con resultados mas relevantes (Valores dados: Promedio + Desviacién

Estandar (Varianza))

N §§ Clasificador Configuracion
38

g a g Naive Bayes
oS s HMM

g g :g Estados: 5
8 .'\g % PSOHMM Gaussianas: 16
§ g § Estados: 10
g5 2 PSOHMM N
§ 5 ﬁ Gaussianas: 7
3 § S PSOHMM Estados: 7

Gaussianas: 10

Parametros de Seleccidn

Precision (%)
97.03 +1.53 (0.02)

96.69 + 1.41 (0.02)
92.17 +3.81 (0.14)
88.81 + 6.05 (0.37)

92.00 + 3.20 (0.10)

Sensibilidad
0.96 +0.02 (0.00)

0.95 + 0.03 (0.00)
0.91 + 0.07 (0.00)
0.86 +0.11 (0.01)

0.89 + 0.07 (0.00)

Especificidad
0.98 +0.02 (0.00)

0.98 + 0.02 (0.00)
0.94 + 0.06 (0.00)
0.92 +0.08 (0.01)

0.95 + 0.05 (0.00)

Tiempo (seg)

Entrenamiento
0.43 £ 0.01 (0.00)
1501.37 £ 534.85

(286064.45)
12.99 +4.88
(23.86)
15.67 £5.18
(26.87)
14.70 £ 4.65
(21.66)

Validacién
0.06 £ 0.01 (0.00)

3.33+1.54 (2.37)
1.86 + 0.08 (0.01)
2.38 +0.25 (0.06)

2.05 +0.22 (0.05)

Recursos de Memoria
(KB)

1446.76 £ 614.55
(386730397.64)
1361.40 £ 687.07
(483395734.91)
704.50 £ 265.68
(72278893.71)
219.20 £ 269.89
(74591436.80)

Se recomienda utilizar el clasificador PSOHMM y no el Naive Bayes en los casos en los que se requiera aumentar el grado de

discriminacion del clasificador ya que dicho método se puede optimizar utilizando variantes del PSO incorporando elementos como la

mutacion de los Algoritmos Genéticos (GA), el ajuste dinamico de la inercia y de los coeficientes de aprendizaje y de aceleracion

social.



4.3 Esquema de Validacion

Con respecto al tercer objetivo especifico, se utilizd la matriz de confusion para
determinar la tasa de aciertos o precision del clasificador (ver Tabla 4-16). Asi mismo para

la generacion de las curvas ROC y los diagramas de bigotes (ver Anexo B)

Tabla 4-16: Precision lograda con los clasificadores a partir del conjunto de 13
caracteristicas (ver Tabla 4-9, umbral de 1.5 >)
Clasificador

KNN Naive Bayes HMM PSO-HMM
93.94+253 97.03+1.53 96.69+1.41 92.17 +3.81

4.4 Discusion de los resultados experimentales

Los resultados obtenidos durante el desarrollo de la tesis fueron presentados en un evento
de difusién cientifica internacional, y en un simposio nacional, cada uno con su respectiva

publicacion.

Poster — Simposio Internacional: Heart murmur detection using ensemble empirical
mode decomposition and derivations of the mel-frequency cepstral coefficients on 4-area
phonocardiographic signals. Computing in Cardiology 2014; vol. 41, pag. 493-496. ISSN
2325-8861.

Ponencia — Simposio Nacional: Descomposicién de sefales fonocardigraficas para la
deteccidn de soplos cardiacos. Segundo Congreso Multidisciplinar de Perspectivas de la
Investigacion: La Ingenieria, Fuente de Modernidad y Desarrollo, Institucion Universitaria
Salazar y Herrera. Noviembre 18 al 20 de 2015 - Medellin, Colombia. ISSN: 2382-3771,
vol. 2, pag. 57-61.



Conclusiones y trabajos futuros

5.1 Conclusiones

Se aument¢ la velocidad de convergencia del clasificador estocastico HMM, utilizando PSO
para seleccionar los valores paramétricos de configuracién del modelo, sacrificando un
poco el desempenio, el cual se puede aumentar agregando algunas variantes al PSOHMM
como la mutacién de los GA. También se logra disminuir el costo computacional (recursos
de memoria) pero los tiempos de procesamiento aumentan ligeramente en el proceso de
descomposicion de las sefales PCG al utilizar fastEMD en lugar del EMD, debido a que
no es necesario desarrollar una serie de interpolaciones (splines) cubicas, sino que se
construye una funcién lineal por tramos, a la cual posteriormente se le aplica una
modulaciéon de amplitud (AM) para obtener los IMFs; ademas de reducir la aparicion de
mezcla de modos y generar errores comparables e incluso menores que el EMD y el HVD
en la reconstruccién de las sefiales PCG originales. Aunque EMD, EEMD o CEEMDAN se
utilizan para descomponer sefales de un solo canal, estos tres métodos tienen algunos
problemas, tales como la mezcla modo, el tiempo de procesamiento, o el exceso de ruido
que se anaden a las senales originales (Huang et al., 2013), lo que hace necesaria la
implementacién de un filtro de frecuencias como el MFCC y un descriptor estadistico en
base a las senales de frecuencia y fase instantaneas obtenidas con el HHT para aumentar
la capacidad de discriminacion en las componentes, obteniendo mejores resultados al
aplicar normalizacion bipolar a la senal PCG antes de la descomposicion (ver Tabla B-1y
B-5).

De acuerdo con el primer objetivo especifico, se presenta y se valida la metodologia
para la deteccion de soplos cardiacos a partir de la representacion de sefales PCG,
mediante constructos de HVD y de CEEMDAN basado en la técnica fastEMD, de los cuales
se obtienen caracteristicas acusticas derivadas de los MFCC, S MFCC, ST_MFCC,

SW_MFCC, STW_MFCC, y caracteristicas derivadas de los momentos estadisticos en
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funcién de la frecuencia instantanea y la amplitud instantanea, calculados a partir de la
HHT vy el coeficiente de energia de Shannon. Con estas caracteristicas se generd un
espacio de representacion abstracto de alto poder discriminante entre las clases normal y
soplo, demostrando un mejor desempefio el S MFCC respecto a los MFCC
convencionales (ver Figura 4-1) calculados directamente de la sefal PCG (ver Tabla 4-3 y
Tabla 4-4). Adicionalmente, las caracteristicas basadas en los momentos estadisticos
obtenidos de la HHT, incrementan la separabilidad entre sefiales con soplo y normales.
Ademas, podemos afirmar que en el analisis de relevancia a partir FRS del parametro de

inclusion no afecta la seleccién de caracteristicas (ver anexo A).

De acuerdo con el segundo objetivo especifico, se mejora la velocidad de convergencia
al reemplazar el algoritmo EM por el PSO vy al optimizar los parametros de configuracién
del clasificador estocastico HMM. Sin embargo, se sacrifica un poco la precisién del
clasificador. También se puede apreciar que la normalizacién unipolar de la matriz de

caracteristicas mejora notablemente la precisién de los clasificadores (ver anexo B).

De acuerdo con el tercer objetivo especifico, para la validacion del sistema, se
implementd la validacion cruzada 70-30 y los resultados obtenidos con el HMM se
analizaron y representaron con diferentes técnicas como: Curvas ROC y diagramas de
bigotes, teniendo en cuenta los tiempos de procesamiento y costo computacional con una
tasa de acierto de aproximadamente el 96% para el HMM con EM, con valores de
sensibilidad y especificidad superiores a 0.9, y con cerca del 92% para el PSOHMMM,
referentes a otros clasificadores como el KNN con un 94.28 % y el Naive Bayes con el
97.22 % de precision (ver Tabla 4-16).

5.2 Trabajos futuros

Finalmente, como trabajo futuro, se propone mejorar la metodologia propuesta en esta
tesis mediante un sistema embebido de segmentacion automatica de sefales PCG de los
cuatro focos de auscultacion cardiaca y un selector de caracterizacion de estas senales,
que permita representar muy cercanamente la dinamica cardiaca mediante un algoritmo
de optimizacién automatica que realce las caracteristicas discriminantes de las sefales y

atenue el ruido.



Anexo A: Analisis de Relevancia

En el analisis de relevancia realizado con las matrices de caracteristicas se utilizaron
paralelamente las técnicas PCA, FRS y SFFS, de las cuales se relacionan algunos de los

resultados obtenidos organizados como tablas y figuras.

6.1 Analisis de Relevancia con PCA

En el analisis de relevancia con la técnica PCA se obtienen dos componentes con las
cuales se puede representar el conjunto de caracteristicas, sin importar si la normalizacion
de la matriz de caracteristicas es unipolar o bipolar (ver Tabla A-1). También se puede
observar que el indice de las caracteristicas asociadas gracias a una modificacién en el

analisis de relevancia PCA, es independiente de la técnica de descomposicion.

Tabla A-1: Tabla de resultados de analisis de relevancia con PCA

Varianza (%)
Técnica de descomposiciéon Caracteristica Componente 1 Componente 2

HVD  [305],[312] 93,62 3,67

EMDv3  [305],[312] 61,35 37,21
fastEMD  [305],[312] 93,87 3,28
EEMDv2  [305],[312] 94,04 3,28
EEMDv1  [305],[312] 71,28 26,79
CEEMDANv1  [305],[312] 76,73 21,11
CEEMDANv2  [305],[312] 93,65 3,68
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Figura A-1: Componentes principales de la matriz caracteristica obtenida a partir de la
técnica HVD
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Figura A-2: Componentes principales de la matriz caracteristica obtenida a partir de la
técnica EMD
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Figura A-3: Componentes principales de la matriz caracteristica obtenida a partir de la
técnica fastEMD
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Figura A-4: Componentes principales de la matriz caracteristica obtenida a partir de la
técnica EEMDv1
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Figura A-5: Componentes principales de la matriz caracteristica obtenida a partir de la
técnica EEMDv2
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Figura A-6: Componentes principales de la matriz caracteristica obtenida a partir de la
técnica CEEMDANvV1
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Figura A-7: Componentes principales de la matriz caracteristica obtenida a partir de la
técnica CEEMDANV2
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6.2 Analisis de Relevancia con FRS

En las Tabla A-2 a la A-4, se muestran los resultados obtenidos del analisis de relevancia
con la técnica FRS, a partir de la matriz de caracteristicas normalizada bipolarmente de las
sefiales PCG descompuesta con EMD, donde se puede observar en la tabla A-3 y A-4 que
el parametro de inclusion no es relevante. Dicha observacién también aplica para el
analisis de relevancia con FRS en base a las matrices caracteristicas generadas con la
sefiales Funcion de Modo Intrinseca (IMFs) obtenidas con las otras técnicas de
descomposicion utilizadas en este trabajo.

En la Tabla A-2, el nUumero de caracteristicas seleccionadas aumento con el incremento

de la vecindad en la mayoria de los casos, a excepciéon del analisis con entropia difusa
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donde a partir de una vecindad del 0.9 vuelven a disminuir el nimero de caracteristicas

seleccionadas.



Tabla A-2: FRS con Entropia y Entropia Difusa, sobre matriz caracteristica con normalizacion bipolar

Tamanfo
Vecindad

0.05
0.10
0.15
0.20
0.25
0.30

0.35

0.40

0.45

0.50

0.55

0.60

0.65

0.70

0.75

Entropia
indices de Caracteristicas

[169 14 46 1]
[169 14 73 149 6]

[169 14 13 178 20 4]

[169 14 13 64 1 179 172 131]

[169 74 73 85 148 92 52 126 9]

[169 14 13 85 1 64 120 166 162 125 167 41 9]
[169 74 13 85 121 76 120 92 118 133 54 144 142
175 12]

[169 110 133 85 121 92 76 82 154 144 155 54
165 131 136 47 10 167]

[169 133 25 32 110 121 76 30 64 60 166 34 10
54 162 40 33 9 161 59 21]

[169 133 85 32 110 121 76 148 34 166 177 164
178 131 4 141 117 130 60 126 21 138 143 128 44
14 174 35 20 33]

[169 133 85 92 121 76 110 148 164 90 64 166
170 177 94 140 167 35 118 144 165 126 142 125
100 139 130 55 138 176 151 53 31 20 7 127 60]
[169 133 85 32 110 121 76 49 94 148 154 170 46
30 120 40 144 35 126 7 164 131 177 59 54 180
21 48 141 127 44 12 162 176 53 142 161 130 116
173 37 122 124 175 28 3 45 47]

[169 133 85 92 121 49 170 76 34 50 154 128 120
7 95 40 114 90 164 127 106 177 10 168 131 176
155 165 150 148 142 118 166 12 180 52 9 31 53
175 119 11 141 178 125 57 136 145 18 126 132
33 137 130 56 161 167 48 19 309 47 5 4 28]

[169 133 25 32 121 49 170 76 34 110 120 67 154
46 128 127 35 54 145 30 142 104 165 148 112 55
166 146 12 40 141 162 131 140 13 144 24 143
125 137 21 59 180 161 53 132 167 130 97 126 33
176 175 151 122 178 57 155 56 48 150 174 6 177
58 31 160 20 168 36 11 45 309 138 47 156 9
124 152]

[133 169 85 32 121 49 170 16 106 164 136 34
104 145 54 95 166 128 120 148 119 127 67 91 70
33 30 141 40 154 177 52 161 131 48 23 21 18
58 143 84 175 134 55 140 126 144 168 125 150
132 82 12 130 176 138 165 151 4 155 137 129
179 180 6 147 172 167 13 20 29 139 36 47 11
146 57 158 109 43 50]

Tiempo de
Procesamiento
(seg)
70,82
65,80
59,49
64,14
66,43
74,66

76,98
84,34

96,99

108,68

119,84

158,96

176,34

203,62

209,44

Entropia difusa
indices de Caracteristicas
[169 14 160 1]
[289 14 205 122 6]
[169 14 73 298 200 29]
[289 194 13 178 20 139 214 5]

[169 14 13 64 212 95 34 161 47]
[169 14 13 205 92 137 167 52 174 69 248]

[169 14 13 85 32 137 120 34 232 174 150 54 258]

[169 14 13 85 121 92 196 133 120 118 155 114 148
33 166 130]

[289 14 13 205 110 92 137 253 94 121 240 127 112
167 215 161 119 81 177 166]

[289 14 85 13 110 92 196 133 121 268 34 166 60 177
126 54 251 138 47 130 144 284 262 106 161]

[169 14 85 253 241 92 76 110 148 34 166 177 164
251 264 112 35 239 167 161 176 58 262 54 126 60
113 124 295]

[289 14 85 253 241 110 92 196 148 34 166 144 297
35 52 251 120 58 239 167 190 176 126 161 127 142
165 40 175 113 36 164 138 180 124 128 48 159]

[289 14 110 253 85 241 92 76 49 148 214 170 166
264 60 177 128 131 35 52 246 100 54 119 125 298
296 142 58 72 175 127 161 7 53 164 56 140 137 24
33 36 57 130 143 141 108 167 155 10]

[169 110 133 205 121 92 196 49 170 148 94 286 46
284 264 35 127 128 100 120 67 90 234 131 177 126
262 52 176 150 58 161 180 113 72 119 295 10 56 151
165 31 130 141 167 107 145 136 122 23 137 117 125
155 18 124 228 138]

[169 230 253 85 241 49 212 76 170 88 145 34 154 7
35 120 46 128 127 54 30 164 246 161 177 131 40 144
91 58 232 176 139 119 168 70 33 148 300 150 56 261
132 175 130 53 260 142 155 165 12 166 107 81 138
178 23 174 137 66 97 125 108 24 71 4 151 36 143
179 158 117 152 18 167]

Tiempo de
Procesamiento
(seg)
68,65
69,46
66,96
71,29
73,96
77,33

80,49
86,39

99,74

107,20

115,61

132,40

154,82

168,25

210,90
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[133 169 92 85 121 49 170 16 161 54 7 46 164
136 34 104 148 120 119 91 58 127 128 166 35
145 40 138 141 81 83 168 78 143 47 90 57 28

[169 133 85 230 241 49 92 76 290 145 28 13 256 104
34 154 106 148 35 166 54 128 240 7 127 30 164 220
239 70 141 91 161 131 177 112 144 33 126 58 259

0.80 309 137 48 53 124 154 139 144 178 131 11 130 207,81 296 300 48 23 138 72 142 250 155 107 298 175 151 227,50
101 142 112 151 56 173 179 9 43 180 147 140 55 282 125 81 4 137 198 9 167 263 140 285 174 37 71
146 176 84 162 152 174 20 45 135 37 149 12 22 132 24 179 56 53 146 117 66 55 80 309 152 147 150
6 50] 124 134 168]
[133 169 92 49 170 121 54 85 161 7 16 106 136 [169 253 85 110 121 49 212 76 170 265 13 88 136
120 148 31 145 44 30 55 18 53 166 35 100 168 224 154 30 115 78 7 94 148 226 120 128 127 164 35
127 34 81 144 130 177 11 139 151 165 140 107 146 166 54 100 141 239 161 31 142 137 131 112 177
0.85 59 10 52 154 164 33 24 138 58 146 57 28 137 211,55 201 144 298 258 58 139 48 107 23 151 155 130 176 231,90
178 176 4 141 174 103 23 12 48 167 150 160 134 4 190 125 71 165 260 126 295 167 180 132 12 24 162
125 152 149 143 9 41 45 129 153 20 131 56 155 9 57 56 113 179 174 33 66 152 168 37 309 143 20
132 22 135 147] 150 147 82 41 134 124 45]
[133 169 32 49 170 121 114 7 44 94 76 136 148
164 106 85 161 56 120 58 145 35 55 166 30 53
78 91 146 57 127 21 11 144 130 154 128 138 142
090 141 112 47 45 48 149 28 178 23 9 143 126 165 206,97 (169 133 85 230 121 49] 66,28
10 6 132 180 167 174 125 153 150 152 82 147 40
13 139 119 177 140 131 36 162
[133 49 32 170 54 121 169 104 116 7 16 34 118
136 148 46 164 47 35 113 154 55 144 166 158 40
0.95 112 161 145 85 48 11 120 18 30 4 130 13 31 159,23 [169 133 85 110 241 49] 67,18
151 139 140 127 81 178 23 149 84 138 152 142
180 141 153 163 157]
1.00 ] 49,06 [169 133 85 230 49 121] 66,56

En las tablas A-3 y A-4, el parametro de inclusion no afecta el conjunto de caracteristicas seleccionadas. En la primera columna de la
tabla aparece en tamafo de la vecindad, en la segunda columna el indice de las caracteristicas arrojadas en el andlisis de relevancia
con entropia, de la tercera a la antependultima columna se relacionan los indices de las caracteristicas obtenidas con entropia difusa,

y en la ultima columna los tiempos promedios de procesamiento de la informacion ([], indica que no se obtuvo ninguna caracteristica).

Tabla A-3: FRS con Neighbor, sobre matriz caracteristica con normalizacion bipolar

Neighbor
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Tamaro
Vecindad

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

0.40

indice
Caracteristicas

[169 14 46
1]

[169 14 73
149 6]

[169 14 13
178 20 4]

[169 14 13
64 1179
172 131]

169 74 73
85 148 92
52 126 9

[169 14 13

85 1 64

120 166 162

125 167 41
9]

[169 74 13
85 121 76
120 92 118
133 54 144
142 175 12]

[169 110 133
85 121 92
76 82 154
144 155 54
165 131 136
47 10 167

Algoritmos de Enjambre para la optimizaciéon de HMM

0,1
[169
32 34
3]
[169
13 50
52 1]

indices de Caracteristicas de acuerdo al parametro de inclusion

0,2
[169
32 34
3]
[169
13 50
52 1]

0,3
[169
32 34
3]
[169
13 50
52 1]

0,4
[169
32 34
3]
[169
13 50
52 1]

0,5
[169
32 34
3]
[169
13 50
52 1]

0,6
[169
32 34
3]
[169
13 50
52 1]

0,7
[169
32 34
3]
[169
13 50
52 1]

0,8
[169
32 34
3]
[169
13 50
52 1]

0,9
[169
32 34
3]
[169
13 50
52 1]

1,0
[169
32 34
3]
[169
13 50
52 1]

Tiempo de
Procesamiento
(seg)

65,90

69,27

74,21

77,91

81,47

94,80

104,79

121,21
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35 167 35 167 35 167 35 167 35 167 35 167 35 167 35 167
139 9] 139 9] 139 9] 139 9] 139 9] 139 9] 139 9] 139 9
[28 128 [28 128 [28 128 [28 128 [28 128 [28 128 [28 128 [28 128
1133 1133 1133 1133 1133 1133 1133 1133
167 167 167 167 167 167 167 167
[169 133 25 169 32 169 32 169 32 169 32 169 32 169 32 169 32 169 32
32 110 121 58 25 58 25 58 25 58 25 58 25 58 25 58 25 58 25
76 30 64 83 161 83 161 83 161 83 161 83 161 83 161 83 161 83 161
0.45 60 166 34 176 60 176 60 176 60 176 60 176 60 176 60 176 60 176 60
10 54 162 52 21 52 21 52 21 52 21 52 21 52 21 52 21 52 21
40 33 9 144 144 144 144 144 144 144 144
161 59 21] 166 35 166 35 166 35 166 35 166 35 166 35 166 35 166 35
131 4 131 4 131 4 131 4 131 4 131 4 131 4 131 4
121 121 121 121 121 121 121 121
12] 12] 12] 12] 12] 12] 12] 12]
[28 128 [28 128 [28 128 [28 128 [28 128 [28 128 [28 128 [28 128
47 49 A7 49 A7 49 A7 49 AT 49 47 49 A7 49 47 49
145 7 145 7 145 7 145 7 145 7 145 7 145 7 145 7
136 136 136 136 136 136 136 136
169 169 169 169 169 169 169 169
[169 133 85 133 23 133 23 133 23 133 23 133 23 133 23 133 23 133 23
32 110 121 32 177 32 177 32 177 32 177 32177 32 177 32 177 32 177
76 148 34 162 162 162 162 162 162 162 162
166 177 164 126 126 126 126 126 126 126 126
0.50 178 131 4 131 131 131 131 131 131 131 131
: 141 117 130 161 161 161 161 161 161 161 161
60 126 21 121 54 121 54 121 54 121 54 121 54 121 54 121 54 121 54
138 143 128 180 53 180 53 180 53 180 53 180 53 180 53 180 53 180 53
44 14 174 144 144 144 144 144 144 144 144
35 20 33] 127 127 127 127 127 127 127 127
164 34 164 34 164 34 164 34 164 34 164 34 164 34 164 34
59 155 59 155 59 155 59 155 59 155 59 155 59 155 59 155
3319 3319 3319 33 19 33 19 33 19 33 19 33 19
60 52 60 52 60 52 60 52 60 52 60 52 60 52 60 52
16] 16] 16] 16] 16] 16] 16] 16]
[69 133 85 [28 16 [28 16 [28 16 [28 16 [28 16 [28 16 [28 16 [28 16
92 121 76 1256 25 125 25 125 25 125 25 125 25 125 25 125 25 125 25
110 128 164 48 133 48 133 48 133 48 133 48 133 48 133 48 133 48 133
00 64 166 47 121 47121 47 121 47 121 47 121 47 121 47 121 47 121
0 e o 162 162 162 162 162 162 162 162
0.55 140 167 35 126 49 126 49 126 49 126 49 126 49 126 49 126 49 126 49
G5 g qam 4L 60 4 60 4 60 4 60 4 60 4 60 4 60 4 60
126 142 125 177 31 177 31 177 31 177 31 177 31 177 31 177 31 177 31
100 136 130 54 140 54 140 54 140 54 140 54 140 54 140 54 140 54 140
55 138 176 148 32 148 32 148 32 148 32 148 32 148 32 148 32 148 32
T 166 166 166 166 166 166 166 166
131 131 131 131 131 131 131 131

35 167
139 9]
[28 128
1 133
167
169 32
58 25
83 161
176 60
52 21
144
166 35
131 4
121
12]
[28 128
47 49
145 7
136
169
133 23
32 177
162
126
131
161
121 54
180 53
144
127
164 34
59 155
33 19
60 52
16]
[28 16
125 25
48 133
47 121
162
126 49
4 60
177 31
54 140
148 32
166
131

35 167
139 9]
[28 128
1133
167
169 32
58 25
83 161
176 60
52 21
144
166 35
131 4
121
12]
[28 128
47 49
145 7
136
169
133 23
32 177
162
126
131
161
121 54
180 53
144
127
164 34
59 155
33 19
60 52
16]
[28 16
125 25
48 133
47 121
162
126 49
4 60
177 31
54 140
148 32
166
131

35 167
139 9
[28 128
1133
167
169 32
58 25
83 161
176 60
52 21
144
166 35
131 4
121
12]
[28 128
47 49
145 7
136
169
133 23
32 177
162
126
131
161
121 54
180 53
144
127
164 34
59 155
33 19
60 52
16]
[28 16
125 25
48 133
47 121
162
126 49
4 60
177 31
54 140
148 32
166
131

141,55

175,57

210,02
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20 7 127 178 58 178 58 178 58 178 58 178 58 178 58 178 58 178 58 178 58 178 58 178 58
60] 46 35 46 35 46 35 46 35 46 35 46 35 46 35 46 35 46 35 46 35 46 35
144 10 144 10 144 10 144 10 144 10 144 10 144 10 144 10 144 10 144 10 144 10

30 158 30 158 30 158 30 158 30 158 30 158 30 158 30 158 30 158 30 158 30 158

175 175 175 175 175 175 175 175 175 175 175

167 33 167 33 167 33 167 33 167 33 167 33 167 33 167 33 167 33 167 33 167 33

34 50 34 50 34 50 34 50 34 50 34 50 34 50 34 50 34 50 34 50 34 50

149 56 149 56 149 56 149 56 149 56 149 56 149 56 149 56 149 56 149 56 149 56

6 128 6 128 6 128 6 128 6 128 6 128 6 128 6 128 6 128 6 128 6 128

130] 130] 130] 130] 130] 130] 130] 130] 130] 130] 130]
28 23 [28 23 [28 23 [28 23 [28 23 [28 23 [28 23 [28 23 [28 23 [28 23 [28 23
143 143 143 143 143 143 143 143 143 143 143

175 43 175 43 175 43 175 43 175 43 175 43 175 43 175 43 175 43 175 43 175 43
7 122 7 122 7 122 7 122 7 122 7 122 7 122 7 122 7 122 7 122 7 122
134 54 134 54 134 54 134 54 134 54 134 54 134 54 134 54 134 54 134 54 134 54
48 25 48 25 48 25 48 25 48 25 48 25 48 25 48 25 48 25 48 25 48 25
49 32 49 32 49 32 49 32 49 32 49 32 49 32 49 32 49 32 49 32 49 32

148 148 148 148 148 148 148 148 148 148 148
161 56 161 56 161 56 161 56 161 56 161 56 161 56 161 56 161 56 161 56 161 56
[169 133 85 133 133 133 133 133 133 133 133 133 133 133
32 110 121 138 138 138 138 138 138 138 138 138 138 138
76 49 94 177 177 177 177 177 177 177 177 177 177 177
148 154 170 169 169 169 169 169 169 169 169 169 169 169
46 30 120 128 58 128 58 128 58 128 58 128 58 128 58 128 58 128 58 128 58 128 58 128 58
40 144 35 127 127 127 127 127 127 127 127 127 127 127
126 7 164 180 180 180 180 180 180 180 180 180 180 180
0.60 131 177 59 121 121 121 121 121 121 121 121 121 121 121 256,59
. 54 180 21 139 139 139 139 139 139 139 139 139 139 139 '
48 141 127 126 60 126 60 126 60 126 60 126 60 126 60 126 60 126 60 126 60 126 60 126 60
44 12 162 144 144 144 144 144 144 144 144 144 144 144
176 53 142 131 40 131 40 131 40 131 40 131 40 131 40 131 40 131 40 131 40 131 40 131 40
161 130 116 52 59 52 59 52 59 52 59 52 59 52 59 52 59 52 59 52 59 52 59 52 59
173 37 122 125 125 125 125 125 125 125 125 125 125 125
124 175 28 165 53 165 53 165 53 165 53 165 53 165 53 165 53 165 53 165 53 165 53 165 53
3 45 47] 155 155 155 155 155 155 155 155 155 155 155
151 24 151 24 151 24 151 24 151 24 151 24 151 24 151 24 151 24 151 24 151 24
34 130 34 130 34 130 34 130 34 130 34 130 34 130 34 130 34 130 34 130 34 130
140 10 140 10 140 10 140 10 140 10 140 10 140 10 140 10 140 10 140 10 140 10
167 167 167 167 167 167 167 167 167 167 167
176 36 176 36 176 36 176 36 176 36 176 36 176 36 176 36 176 36 176 36 176 36
47 20 47 20 47 20 47 20 A7 20 47 20 A7 20 47 20 47 20 47 20 47 20
142 142 142 142 142 142 142 142 142 142 142
154 154 154 154 154 154 154 154 154 154 154
55] 55] 55] 55] 55] 55] 55] 55] 55] 55] 55]
[169 133 85
0.65 92 121 49 1 1 1] 1 1] I 1} 1} I 1 1 50,46

170 76 34
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117

0.70

50 154 128
120 7 95
40 114 90
164 127 106
177 10 168
131 176 155
165 150 148
142 118 166
12 180 52
9 31 53
175 119 11
141 178 125
57 136 145
18 126 132
33 137 130
56 161 167
48 19 309
47 5 4
28]
[169 133 25
32 121 49
170 76 34
110 120 67
154 46 128
127 35 54
145 30 142
104 165 148
112 55 166
146 12 40
141 162 131
140 13 144
24 143 125
137 21 59
180 161 53
132 167 130
97 126 33
176 175 151
122 178 57
155 56 48
150 174 6
177 58 31
160 20 168
36 11 45
309 138 47
156 9 124
152]

il

il

49,68



118

0.75

0.80

[133 169 85
32 121 49
170 16 106
164 136 34
104 145 54
95 166 128
120 148 119
127 67 91
70 33 30
141 40 154
177 52 161
131 48 23
21 18 58
143 84 175
134 55 140
126 144 168
125 150 132
82 12 130
176 138 165
151 4 155
137 129 179
180 6 147
172 167 13
20 29 139
36 47 11
146 57 158
109 43 50]
[133 169 92
85 121 49
170 16 161
54 7 46
164 136 34
104 148 120
119 91 58
127 128 166
35 145 40
138 141 81
83 168 78
143 47 90
57 28 309
137 48 53
124 154 139
144 178 131
11 130 101
142 112 151
56 173 179
9 43 180

Algoritmos de Enjambre para la optimizaciéon de HMM

0l

0l

0l

0l

[

50,11

50,62
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119

0.85

0.90

147 140 55
146 176 84
162 152 174
20 45 135
37 149 12
22 6 50]
[133 169 92
49 170 121
54 85 161
7 16 106

136 120 148
31 145 44
30 55 18
53 166 35
100 168 127
34 81 144
130 177 11
139 151 165
140 107 59
10 52 154
164 33 24
138 58 146
57 28 137
178 176 4
141 174 103
23 12 48

167 150 160
134 125 152
149 143 9
41 45 129
153 20 131
56 155 132
22 135 147]
[133 169 32
49 170 121

114 7 44

94 76 136

148 164 106
85 161 56

120 58 145
35 55 166

30 53 78

91 146 57

127 21 11

144 130 154
128 138 142
141 112 47

0l

1l

0l

1l

[

49,64

49,13
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45 48 149
28 178 23
9 143 126
165 10 6
132 180 167
174 125 153
150 152 82
147 40 13
139 119 177
140 131 36
162]
[133 49 32
170 54 121
169 104 116
7 16 34
118 136 148
46 164 47
35 113 154
55 144 166
158 40 112
0.95 161 145 85 1 I [ I [ I 1} 1} I 1 1 49,34
48 11 120
18 30 4
130 13 31
151 139 140
127 81 178
23 149 84
138 152 142
180 141 153
163 157]
1.00 l 1] 1] 1 1] 1 (11 1] [ (11 (11 [ 55,86

Tabla A-4: Analisis de relevancia FRS con Neighbor Fuzzy, sobre matriz caracteristica con normalizacién bipolar

Neighbor Fuzzy
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121

Tamaro
Vecindad

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

indices
Caracteristicas

[169
1]

14 46

169 14 73
149 6]

[169 14 13
178 20 4]

[169 14 13
64 1 179
172 131]

[169 74 73
85 148 92
52 126 9]

[169 14 13
85 1 64 120
166 162 125
167 41 9

[169 74 13
86 121 76
120 92 118
133 54 144
142 175 12]

0,0
[289 32

165]
[289
234
253 32
126 17]
[289 64
253 32
23 70
180 6]
[289
235
133 92
215
119
126
149

131 8]
[289
187 54
32 253
161
260
251 59
177 18
23]

[49 230
112 10
32 133
23 234
161

142
119
148
175
178]
[28 133
265
289
178 32
281 23
60 127

0,1
[289 32

165]
[289
234
253 32
126 17]
[289 64
253 32
23 70
180 6]
[289
235
133 92
215
119
126
149

131 8]
[289
187 54
32 253
161
260
251 59
177 18
23]

[49 230
112 10
32 133
23 234
161

142
119
148
175
178]
[28 133
265
289
178 32
281 23
60 127

indices de Caracteristicas de acuerdo al parametro de inclusion

0,2
[289 32
140
165]
[289
234
253 32
126 17]
[289 64
253 32
23 70
180 6]
[289
235
133 92
215
119
126
149
131 8]
[289
187 54
32 253
161
260
251 59
177 18
23]

[49 230
112 10
32 133
23 234
161
142
119
148
175
178]
[28 133
265
289
178 32
281 23
60 127

0,3
[289 32
140
165]
[289
234
253 32
126 17]
[289 64
253 32
23 70
180 6]
[289
235
133 92
215
119
126
149
131 8]
[289
187 54
32 253
161
260
251 59
177 18
23]

[49 230
112 10
32 133
23 234
161
142
119
148
175
178]
[28 133
265
289
178 32
281 23
60 127

0,4
[289 32
140
165]
[289
234
253 32
126 17]
[289 64
253 32
23 70
180 6]
[289
235
133 92
215
119
126
149
131 8]
[289
187 54
32 253
161
260
251 59
177 18
23]

[49 230
112 10
32 133
23 234
161
142
119
148
175
178]
[28 133
265
289
178 32
281 23
60 127

0,5
[289 32
140
165]
[289
234
253 32
126 17]
[289 64
253 32
23 70
180 6]
[289
235
133 92
215
119
126
149
131 8]
[289
187 54
32 253
161
260
251 59
177 18
23]

[49 230
112 10
32 133
23 234
161
142
119
148
175
178]
[28 133
265
289
178 32
281 23
60 127

0,6
[289 32
140
165]
[289
234
253 32
126 17]
[289 64
253 32
23 70
180 6]
[289
235
133 92
215
119
126
149
131 8]
[289
187 54
32 253
161
260
251 59
177 18
23]

[49 230
112 10
32 133
23 234
161
142
119
148
175
178]
[28 133
265
289
178 32
281 23
60 127

0,7
[289 32
140
165]
[289
234
253 32
126 17]
[289 64
253 32
23 70
180 6]
[289
235
133 92
215
119
126
149
131 8]
[289
187 54
32 253
161
260
251 59
177 18
23]

[49 230
112 10
32 133
23 234
161
142
119
148
175
178]
[28 133
265
289
178 32
281 23
60 127

0,8
[289 32
140
165]
[289
234
253 32
126 17]
[289 64
253 32
23 70
180 6]
[289
235
133 92
215
119
126
149
131 8]
[289
187 54
32 253
161
260
251 59
177 18
23]

[49 230
112 10
32 133
23 234
161
142
119
148
175
178]
[28 133
265
289
178 32
281 23
60 127

0,9
[289 32

165]
[289
234
253 32
126 17]
[289 64
253 32

180 6]
[289
235
133 92
215
119
126
149

131 8]
[289
187 54
32 253
161

260

251 59
177 18
23]

[49 230
112 10
32 133
23 234
161

142
119
148
175
178]
[28 133
265
289
178 32
281 23
60 127

1,0
[289 32

165]
[289
234
253 32
126 17]
[289 64
253 32
23 70
180 6]
[289
235

133 92
215

119

126

149

131 8]
[289
187 54
32 253
161

260

251 59
177 18
23]

[49 230
112 10
32 133
23 234
161

142

119

148

175
178]
[28 133
265
289
178 32
281 23
60 127

Tiempo de
Procesamiento
(seg)

73,42

82,54

91,65

98,53

106,02

114,65

130,05



122

0.40

0.45

0.50

[169 110 133
85 121 92
76 82 154
144 155 54
165 131 136
47 10 167]

[169 133 25
32 110 121
76 30 64 60
166 34 10
54 162 40
33 9 161 59
21]

[169 133 85
32 110 121
76 148 34
166 177 164
178 131 4
141 117 130
60 126 21
138 143 128

119
126 52
174
131 10
166 11]
[28 308
49 265
253 10
120 23
32 178
297
161
127
128 59
138
174
261
132 52
180 42

[28 128
179
127
187
131
175
161 23
271

140 31
297 60

112 54
167

118 37
144 10
180 47
56 44]
[28 128
47 67
169

208 70
177

133 83
58 125
162 32

Algoritmos de Enjambre para la optimizaciéon de HMM

119
126 52
174
131 10
166 11]
[28 308
49 265
253 10
120 23
32 178
297
161
127
128 59
138
174
261
132 52
180 42

[28 128
179
127
187
131
175
161 23
271

140 31
297 60

112 54
167

118 37
144 10
180 47
56 44]
[28 128
47 67
169

208 70
177

133 83
58 125
162 32

119
126 52
174
131 10
166 11]
[28 308
49 265
253 10
120 23
32 178
297
161
127
128 59
138
174
261
132 52
180 42

[28 128
179
127
187
131
175
161 23
271

140 31
297 60

112 54
167

118 37
144 10
180 47
56 44]
[28 128
47 67
169

298 70
177

133 83
58 125
162 32

119
126 52
174
131 10
166 11]
[28 308
49 265
253 10
120 23
32 178
297
161
127
128 59
138
174
261
132 52
180 42

[28 128
179
127
187
131
175
161 23
271

140 31
297 60

112 54
167

118 37
144 10
180 47
56 44]
[28 128
47 67
169

298 70
177

133 83
58 125
162 32

119
126 52
174
131 10
166 11]
[28 308
49 265
253 10
120 23
32 178
297
161
127
128 59
138
174
261
132 52
180 42

[28 128
179
127
187
131
175
161 23
271

140 31
297 60

112 54
167

118 37
144 10
180 47
56 44]
[28 128
47 67
169

298 70
177

133 83
58 125
162 32

119
126 52
174
131 10
166 11]
[28 308
49 265
253 10
120 23
32 178
297
161
127
128 59
138
174
261
132 52
180 42

[28 128
179
127
187
131
175
161 23
271

140 31
297 60

112 54
167

118 37
144 10
180 47
56 44]
[28 128
47 67
169

298 70
177

133 83
58 125
162 32

119
126 52
174
131 10
166 11]
[28 308
49 265
253 10
120 23
32 178
297
161
127
128 59
138
174
261
132 52
180 42

[28 128
179
127
187
131
175
161 23
271

140 31
297 60

112 54
167

118 37
144 10
180 47
56 44]
[28 128
47 67
169

208 70
177

133 83
58 125
162 32

119
126 52
174
131 10
166 11]
[28 308
49 265
253 10
120 23
32 178
297
161
127
128 59
138
174
261
132 52
180 42

[28 128
179
127
187
131
175
161 23
271

140 31
297 60

112 54
167

118 37
144 10
180 47
56 44]
[28 128
47 67
169

208 70
177

133 83
58 125
162 32

119
126 52
174
131 10
166 11]
[28 308
49 265
253 10
120 23
32 178
297
161
127
128 59
138
174
261
132 52
180 42

[28 128
179
127
187
131
175
161 23
271

140 31
297 60

112 54
167

118 37
144 10
180 47
56 44]
[28 128
47 67
169

208 70
177

133 83
58 125
162 32

119
126 52
174
131 10
166 11]
[28 308
49 265
253 10
120 23
32 178
297
161
127
128 59
138
174
261
132 52
180 42

[28 128
179
127
187
131
175
161 23
271

140 31
297 60

112 54
167

118 37
144 10
180 47
56 44]
[28 128
47 67
169

298 70
177

133 83
58 125
162 32

119
126 52
174

131 10
166 11]
[28 308
49 265
253 10
120 23

297
161
127
128 59
138
174
261
132 52
180 42

[28 128
179
127
187
131
175
161 23
271

140 31
297 60

112 54
167

118 37
144 10
180 47
56 44]
[28 128
47 67
169

298 70
177

133 83
58 125
162 32

150,09

175,45

215,54
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123

0.55

0.60

0.65

44 14 174
35 20 33

[169 133 85
92 121 76
110 148 164
9 64 166
170 177 94
140 167 35
118 144 165
126 142 125
100 139 130
55 138 176
151 53 31
20 7 127 60]
[169 133 85
32 110 121
76 49 94
148 154 170
46 30 120
40 144 35
126 7 164
131 177 59
54 180 21
48 141 127
44 12 162
176 53 142
161 130 116
173 37 122
124 175 28
3 45 47)

[169 133 85
92 121 49
170 76 34
50 154 128

161 60
112
144
122
142 97
175
164
176
148 56
31 131
53 59
21 33
138
126 48
12 16]

[28
287]

[28]

1

161 60
112
144
122
142 97
175
164
176
148 56
31 131

21 33
138

126 48
12 16]

[28
287]

[28]

161 60
112
144
122
142 97
175
164
176
148 56
31 131

21 33
138

126 48
12 16]

[28
287]

(28]

161 60
112
144
122
142 97
175
164
176
148 56
31 131

21 33
138

126 48
12 16]

[28
287]

(28]

161 60
112
144
122
142 97
175
164
176
148 56
31 131

21 33
138

126 48
12 16]

[28
287]

(28]

161 60
112
144
122
142 97
175
164
176
148 56
31 131

21 33
138

126 48
12 16]

[28
287]

(28]

161 60
112
144
122
142 97
175
164
176
148 56
31 131

21 33
138

126 48
12 16]

[28
287]

(28]

161 60
112
144
122
142 97
175
164
176
148 56
31 131

21 33
138

126 48
12 16]

[28
287]

(28]

161 60
112
144
122
142 97
175
164
176
148 56
31 131

21 33
138

126 48
12 16]

[28
287]

(28]

161 60
112
144
122
142 97
175
164
176
148 56
31 131

21 33
138

126 48
12 16]

[28
287]

(28]

1

161 60
112
144
122
142 97
175
164
176
148 56
31 131

21 33
138

126 48
12 16]

[28
287]

(28]

1

69,80

62,67

57,96
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120 7 95 40

0.70 13721 59 ] 1 il il il il I I I (l 1 58,59

0.75 32 12149 ] 1 il il il il [ [ [ 1 1 60,04
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125

0.80

164
104
95

120
127
70

141
177
131
21

143
134
126
125
82

176
151
137
180
172
20

36

146
109

85
170

136
145
166
148
67

167
29
47
57

139
11
158

43 50
[133 169 92

121
16

49
161

54 7 46 164

136
148
91

128
145
141
168

34
120
58
166
40
81
78

104
119
127

35
138

83
143

47 90 57 28

309
53

139
131
101
151

137
124
144
11
142
56
9
147
146
162
20

48
154
178
130
112
173

43
140
176
152

45

(l

1

60,55



126

0.85

0.90

135 37 149
12 22 6 50]
[133 169 92
49 170 121
54 85 161 7
16 106 136
120 148 31
145 44 30
55 18 53
166 35 100
168 127 34
81 144 130
177 11 139
151 165 140
107 59 10
52 154 164
33 24 138
58 146 57
28 137 178
176 4 141
103 23
12 48 167
160 134
152 149
9 41 45
153 20
56 155
132 22 135
147]

[133 169 32
49 170 121
114 7 44 94
76 136 148
164 106 85
161 56 120
58 145 35
55 166 30

Algoritmos de Enjambre para la optimizaciéon de HMM

I

0l

0

0

58,69

58,41
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127

180
125
152
40

174
150
147
139
119 140
131 36 162]
[133 49 32
170 54 121
169 104 116
7 16 34 118
136 148
164 47
113 154
144 166
40 112
145 85
11 120 18
30 4 130 13
31 151 139
140 127 81
178 23 149
84 138 152
142 180 141
153 163 157]

I

0.95

1.00

I [ 60,29

1 1} 58,54

Tabla A-5: Tabla resumen FRS, sobre matriz caracteristica con normalizacién unipolar de constructos obtenidos con EMD

Entropia
Tiempo
Procesam
(seg)

indices
Caracteristicas

Tamaiho
Vecindad

Entropia Difusa Neighbor Neighbor Fuzzy
de (iortE Tiempo de AtE Tiempo de P Tiempo de
. Indices . Indices . Indices .
iento pe Procesamiento A Procesamiento e Procesamiento
Caracteristicas Caracteristicas Caracteristicas
(seg) (seg) (seq)



128

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

[169 14 46 58]

169 14 15 133
143 58 4]

[169 14 15 46
1 123 58 149
137 3]

[169 14 13 1
124 17 80 46
148 35 38 122
2]

[169 74 13 85
75 154 32 115
137 110 30 131
121 164 177 52
159 123]

[169 14 73 110
865 15 32 154
137 148 46 161
124 33 121 133
38 5177 35 60
30 176 140 12
28 174 162]

169 74 50 13
32 85 149 15
106 154 148 137
98 20 113 121
133 312 12 35
124 123 93 58
16 128 34 117
170 301 131 167
30 31 165 305
138 1 130 178
52 306 2 152 60
141 144 6 55]

Algoritmos de Enjambre para la optimizaciéon de HMM

58,51

71,97

79,07

82,01

85,02

104,62

149,52

[289 14 46 58]

[169 14 305 20
4 156]

[169 14 305 306
22 106 32 60
143]

[169 14 13 61
218 124 131 34
35 154 305]

[289 14 13 181
124 98 106 60
131 35 125 176
54 148 12 30]

[289 14 13 181
85 75 110 154
32 226 148 124
98 95 125 305
131 177 59 5
167 128 20 57
30]

[289 14 13 110
205 15 212 154
137 148 46 218
127 125 133 243
121 244 215 213
30 296 54 120
12 162 177 53
301 128 144 119
161 237 47]

70,07

88,70

83,76

81,40

89,77

105,09

131,34

[169 14 46 58]

[169 14 305 32
127 58]

[169 54 14 305
46 137 1 30
44]

[169 311 14 305
9 60 38 58 46
30 3 35]

[308 3 14 169
2 32 148 305 9
131 46 124 121
35 128 52 167
5 10]

[302 3 14 169
2 145 11 124
50 46 32 176
148 167 35 131
177 154 133 60
18 142 149 30
38 128 144 175
17 58

[308 28 22 311
2 7 14 169 133
319 32 9 29
50 131 145 18
125 134 159 10
35 162 34 38
175 40 167 165
154 55 41 136
176 121 126 60
46 172 301 173
144 312 56 57
11 17 20 128
150]

74,25

85,46

97,23

106,88

143,80

202,47

257,70

[169 74 46 134
95 1]

[169 191 305
243 32 287 150
40 1]

[169 235 11 98
133 251 161 92
58 232 47 150]
[169 311 308 62
98 253 244 303
117 125 161 148
203 52 177 9
166 305 29]
[308 28 289 259
19 84 253 32
114 125 167 242
214 10 297 131
281 162 173 57
112 119 40 106
60 123 56 179
130 58]

[308 162 123 23
194 62 169 265
305 296 10 297
127 32 119 251
149 125 214 262
167 312 140 106
38 53 9 72
120 52 121 95
175 173 57 58
166 126 48 56
5 179 20 132
40 174]

[308 28 202 162
311 117 125 84
93 50 48 169
9 2253 128 23
244 145 298 92
79 94 161 303
242 167 127 78
95 297 58 112
10 120 131 59
154 143 165 121
148 71 126 176
175 38 152 172
306 144 12 156
180 106 47 157

90,95

104,54

118,65

143,80

199,96

299,07

362,90
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0.40

0.45

0.50

[169 110 133 74
85 92 15 149
311 98 106 121
16 29 34 30 53
137 166 95 44
127 60 165 131
170 80 148 177
178 145 59 47
101 57 33 154
142 123 122 31
125 18 23 301
19 128 4 2 132
58 143 5 175
130 156 312 9
162 24 3 126
56 26 138 10 1
168 158 305 8
306 150 146 27]
[169 110 133 14
85 3 92 311 98
149 106 15 302
49 121 34 170
44 154 145 120
28 113 164 117
140 137 312 16
78 90 22 54 124
136 147 131 35
112 33 40 165
144 178 177 69
138 47 31 80
159 161 5 125
10 123 59 23
172 132 12 142
156 176 6 48
26 166 11 168
130 56 19 175
127 39 13 163
180 150 171 141
167 36 4 29|

[169 110 133 14
311 63 308 49
98 32 106 170

198,01

215,59

206,57

[289 14 85 110
13 15 32 133
121 16 46 218
148 311 137 149
274 35 131 244
34 170 243 245
113 260 78 296
57 80 305 62
55 122 144 40
165 31 142 130
141 59 114 33
175 56 189 159
52 30 150 177
248 23 146 303
127 58]

[289 14 230 13
86 15 92 253
241 76 311 98
46 149 148 137
308 49 34 154
35 170 312 224
131 166 26 18
53 20 54 63
237 260 62 243
245 122 40 144
31 69 285 132
126 119 33 127
287 41 142 120
23 159 192 145
150 178 128 297
58 301 305 56
244 30 130 70
5 79 176 112
29 175 71 143
36 172 82 180
303 88 157 55]
[289 14 110 13
85 308 49 133
121 75 92 311

174,49

224,20

260,59

[308]

[308]

[308]

55,83

55,27

57,82

170 163 147 171
123 174 301 129
302 159 3 55
30 44 132 164
150]

[308]

[308]

[308]

63,66

62,54

65,21
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0.55

0.60

34 121 15 154
104 145 16 149
60 53 136 143
171 25 167 57
141 142 152 45
177 312 40 28
115 165 114 58
301 164 131 82
176 21 33 135
127 134 35 77
175 132 138 125
139 11 13 41
59 168 163 80
153 31 144 69
48 47 7 42 26
150 130 52 174
180 179 166]

[169 50 133 14
311 308 109 98
63 92 170 46
104 121 15 34
113 154 55 76
13 120 19 161
146 301 28 171
302 54 145 47
111 30 142 112
138 165 11 126
164 176 136 160
125 130 9 177
156 21 166 129
141 20 303 43
144 40 78 95
163 143 7 123
149]

[169 110 133 98
308 49 311 14
3170 13 121 32
106 55 44 34
53 303 154 54
15 79 310 60 47
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186,86

137,86

98 145 16 106
104 28 183 136
154 290 149 35
34 286 137 312
26 120 198 30
82 233 54 20
40 55 141 12
117 131 165 140
262 112 93 134
297 31 189 125
70 144 270 124
23 178 48 41
132 243 122 296
247 59 81 168
301 2 305 77
161 139 250 172
107 138 11 5
167 58 162 148
293 175 300 159
143 147 128 152
171 306 56 246
158 156 163 29
7]

[289 14 230 13
308 49 85 133
145 311 121 75
98 212 16]

[289 14 110 49
308]

93,93

80,69

[308]

[308]

59,27

60,55

[308]

[308]

67,56

69,38
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161 158 16 141
142 171 117 111]
[169 110 133 308
109 38 311 3

170 13 14 46 [289 14 230 49

0.65 115 54 303 121 106,92 308] 70,52 [308] 60,54 [308] 68,89
104 53 154 32
7 79 34 117 15
141]
[169 133 50 308
109 98 13 311
0.70 303 121 170 55 100,50 [32088? 1% 250 29 72,31 [308] 61,70 0 66,32
46 3 44 54 154
19 14 113 32 7]
[169 133 308 110
49 13 38 121
0.75 310 303 311 46 84,54 [289 14 110] 70,36 i 58,62 0 67,04
115 32 170]
[308 169 133 50
0.80 302 49 121 303] 73,56 [289 14 230] 78,62 0 73,44 0 86,33
0.85 [308 133 302] 90,45 [289 14 110] 98,23 i 79,61 0 91,24
0.90 [308] 76,96 [289 14 230] 99,89 0 72,74 i 82,73
0.95 i 76,23 [289 14 230] 81,63 i 62,56 0 71,64
1.00 0 67,51 [169 14 110] 86,45 ] 70,94 i 71,76

6.3 Analisis de Relevancia con SFFS

En la primera columna de las Tabla A-6 y A-7 aparece el nombre de la técnica de descomposicién utilizada, en la segunda columna
se pueden apreciar el numero de caracteristicas relevantes seleccionas del conjunto de caracterizacion, en la tercera columna
podemos apreciar el nUmero de caracteristicas relevantes al combinar el conjunto de caracteristicas de la técnica analizada y el HVD.
En la cuarta columna se aprecian las caracteristicas comunes obtenidas en el analisis de la técnica y en la combinacion de esta con

el HVD. En la quinta y sexta columna se aprecian los tiempos de procesamiento.

Tabla A-6: Relacion de caracteristicas obtenidas con la reduccién SFFS con normalizacion bipolar de la senal

Tiempo de

Caracteristicas Seleccionadas con SFFS :
Procesamiento (seg)
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Técnica de Namero Caracteristicas Numero Caracteristicas indices de Caracteristicas Técnica de +HVD
descomposicion + HVD Comunes descomposicion
HVD 16 16 Todas 0,60 0,0
EMD 27 29 [131,[73] 0,56 1,34
fastEMD 25 25 [60],[303],[306] 0,89 1,21
EEMDv1 24 39 WL P e 0,76 2,03
[14],[33],[133],[135],[145],[1
EEMDv2 24 28 59],[168],[169],[207],[271],[2 0,41 0,95
89],[303]
[10],[14],[58],[105],[129],[19
CEEMDANV1 32 37 61,[241],1248] [271] 1,17 1,91
CEEMDANvV2 24 26 [25],[29],[1 5‘;;]9,)[]1 71],[253],[2 0,81 1.40
Tabla A-7: Relacién de caracteristicas obtenidas a partir de la reduccién SFFS con normalizacion unipolar de la sefal
Caracteristicas Seleccionadas con SFFS Tiempo de
) Procesamiento (seg)
Técnica de Namero Caracteristicas Numero Caracteristicas Indices de Caracteristicas Técnica de + HVD
descomposicion + HVD Comunes descomposicion
HVD 24 0 0 0,24 0,00
EMD 26 25 [5],[63],[70],[165],[212],[242] 0,23 0,75
fastEMD 34 32 [16],[49],[601,[171] 0,44 0,96
[10].[18],[44],[121],[146],[169].[
EEMDv1 25 39 193],[201],[291] 0,31 1,14
EEMDv2 23 25 [2]‘[135]‘[174]%;25]‘[209]’[230]’ 0,32 0,78
CEEMDANV1 27 42 [101,[141,[248],[297] 0,45 1,17
CEEMDANvV2 27 25 [29],[121],[289] 0,27 0,63

En la Tabla A-8 podemos apreciar las caracteristicas arrojadas con el andlisis de relevancia a partir de la sefal PCG normalizada
(bipolar o unipolar), de igual forma normalizando la matriz de caracteristicas antes de aplicar la técnica SFFS. En la ultima columna

se pueden apreciar los tiempos promedios de procesamiento de los datos.
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Tabla A-8: Relacion de caracteristicas obtenidas a partir de la reduccion SFFS

Normalizacién de la sefial

Técnicas
Bipolar

Si
Si

HVD
No

No
Si
Si

EMDv3
No

No

Si

Si
fastEMD

No

No

EEMDv2 Si

No

Single-pole

No

No

Si

Si

No

No

Si

Si

No
No
Si

Si

No

No

Normalizacion de la
matriz de caracteristicas

Bipolar

Si

No

Si

No

Si

No

Si

No

Si
No
Si

No

Si

No

Single-pole

No

Si

No

Si

No

Si

No

Si

No
Si
No

Si

No

Si

No

indices de Caracteristicas

[13 14 16 25 38 40 43 50 133 135 141 182
195 207 215 224 229 244 249 274 279 287
295 300 304 311 312]

[13 38 40 43 49 50 133 159 175 180 182 194
195 196 205 207 215 224 244 249 255 261
274 287 304 311 312]

[2 16 25 27 38 43 44 49 50 133 154 175 180
193 194 195 215 220 244 249 255 261 279
287 304 311 312]

[13 14 16 25 27 38 40 43 44 49 50 133 175
180 182 195 215 244 249 255 261 274 279
287 304 311 312]

[313 14 1527 47 50 85 86 129 133 149 154
158 159 171 173 182 212 223 242 255 261
289 297 308 311 312]

[313 14 15 27 47 50 85 86 103 129 133 149
154 158 159 171 173 182 212 242 255 261
289 297 308 311 312]

[3 13 14 15 27 47 50 62 85 86 129 133 149
154 158 159 171 173 212 223 242 255 261
289 297 308 311 312]

[3 13 14 15 27 47 50 62 86 92 129 133 149
154 158 159 171 173 205 223 242 255 261
289 297 308 311 312]

[2 16 40 42 50 130 133 134 136 141 146 162
193 194 205 212 218 223 244 304 311 312]
[2 14 32 38 40 50 124 130 133 134 136 141
146 162 193 196 205 222 223 304 311 312]
[2 14 3238 40 42 43 50 124 130 133 134 136
141 146 162 193 196 205 304 311 312]

[14 16 25 32 38 40 42 50 124 130 133 136
141 146 162 182 193 223 254 304 311 312]
[2513 25 26 38 39 41 44 133 136 150 151
159 169 171 192 194 195 209 213 223 230
244 245 255 285 294 305 311]

[513 15 26 29 33 38 41 44 133 136 150 159
171 182 192 194 205 219 223 230 244 245
255 271 285 289 294 305 311]

[251314 3339414344 50133 136 150 151
159 192 195 205 206 209 218 244 245 255
285 289 291 294 305 311]

Tiempo de
procesamiento (seg)

0,38

0,24

0,18

0,18

0,26

0,18

0,19

0,23

0,16
0,14
0,14

0,14

0,21

0,19

0,18
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[2 529 33 38 39 41 43 44 136 150 159 171
No Si No Si 174 192 193 194 195 205 206 230 244 245 0,19
253 255 271 285 289 305 311]
[10 13 15 18 22 26 44 50 74 77 81 85 133 151
169 170 175 180 208 212 246 291 304]
[10 13 15 18 22 26 44 50 74 77 81 85 92 169
170 175 180 208 246 253 271 291 304]
[10 13 15 18 22 26 44 50 77 81 88 92 133 151
175 180 194 205 246 289 290 291 304]
[10 13 15 18 22 26 44 50 74 85 88 92 170 175
180 197 201 246 253 271 289 291 304]
[510 19 25 38 45 50 51 58 74 76 103 133 144
Si No Si No 150 158 169 171 193 199 241 248 265 297 0,18
305 306 311]
[510 19 25 38 45 50 51 58 73 76 133 144 145
Si No No Si 150 169 177 194 199 223 241 248 278 291 0,18
305 306 311]
[510 19 25 38 45 50 51 58 74 76 103 133 144
No Si Si No 150 158 169 193 199 241 248 265 291 297 0,17
305 306 311]
[510 19 25 38 45 50 51 58 76 79 103 133 144
No Si No Si 150 169 193 194 241 248 265 278 291 297 0,18
305 306 311]
[5 15 27 43 51 133 141 147 150 154 192 193
Si No Si No 194 205 212 218 237 242 244 245 295 301 0,17
303 305 311]
[5 12 14 25 38 51 57 122 125 133 141 147
Si No No Si 150 154 193 195 207 212 223 244 295 301 0,18
303 305 311]
[5 12 13 14 25 27 32 38 51 57 122 125 133
No Si Si No 154 195 223 244 261 267 270 295 301 303 0,17
305 311]
[512 1314 15 25 32 38 43 51 57 122 125 133
No Si No Si 141 154 207 244 267 270 295 301 303 305 0,18
311]

0,14

Si No No Si 0,15

EEMDv1

No Si Si No 0,14

No Si No Si 0,14

CEEMDANvV1

CEEMDANv2

Se realiza un analisis combinatorio entre los resultados obtenidos con la normalizacion bipolar de la matriz de caracteristicas y la
normalizacion unipolar utilizando el operador xnor para buscar similitudes entre los datos derivados del analisis de relevancia con la

técnica SFFS (véase Tabla A-9), de igual forma para la técnica FRS (ver Tabla A-10).
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Tabla A-9: Relacion de caracteristicas obtenidas a partir de la reduccion SFFS

Tiempo de procesamiento

Técnica de descomposicion indices de caracteristicas (seg)
HVD [14 27 38 43 44 50 133 194 195 207 215 224 244 249 287 304 311 312] 0,24

EMDv3 [31314 1527 47 50 62 86 129 133 149 154 158 159 171 173 182 242 255 261 289 297 308 311 312] 0,21

fastEMD [16 40 50 130 133 136 141 146 162 193 196 304 311 312] 0,15

EEMDv2 [526 29414344 136 150 151 159 192 206 209 223 244 245 255 271 285 305 311] 0,19

EEMDv1 [10 13 1518 22 26 44 50 88 133 151 169 175 180 208 246 253 271 289 291 304] 0,14

CEEMDANvV1 [510 192538455051 58 74 76 133 144 150 158 169 194 241 248 278 305 306 311] 0,18

CEEMDANvV2 [513 1527 3243 51 133 147 150 154 193 195 207 212 223 244 267 270 295 301 303 305 311] 0,18

Tabla A-10: Relacién de caracteristicas obtenidas a partir de la reduccién FRS

Tiempo de Procesamiento

Técnica de descomposicion Numero Caracteristicas indices de Caracteristicas (seg)
HVD 13 [6 12 14 18 54 58 121 122 133 164 169 175 311] 545,69

EMDv3 6 [126 131 133 161 169 308] 421,90

fastEMD 18 ?12]9 13 28 32 50 60 127 132 133 142 143 151 163 165 179 311 561,06
EEMDv2 15 [13 14 16 25 49 53 59 124 128 149 152 166 177 305 311] 610,28
EEMDv1 5 [15 148 161 308 311] 476,31
CEEMDANV1 6 [50 128 132 148 164 165] 522,23

CEEMDANv2 12 [10 11 14 24 60 125 152 163 175 305 311 312] 498,21



Anexo B: Clasificadores y Esquemas de
validacién

En las Tabla B-1 a B-5 se pueden apreciar los valores promedio (en porcentaje) obtenidos
a partir de la validacion cruzada del entrenamiento con el clasificador HMM (Estados: 5,
Gaussianas: 16) utilizando las caracteristicas obtenidas a partir de cada analisis de
relevancia de manera independiente (ver Tabla A-6 a Tabla A-10). Teniendo en cuenta la
normalizacion de los datos antes de la descomposicion de las sefiales y la normalizacion
de los datos antes de aplicar analisis de relevancia, tanto bipolar como unipolar. Se puede
observar que se obtiene una mayor tasa de acierto al utilizar la normalizacién unipolar de

la sefal y de la matriz de caracteristicas.

Tabla B-1: Relacion comparativa en base a la precision obtenida en la validacién de los

clasificadores utilizados (normalizacion sefial: bipolar, normalizacién matriz caracteristica:

bipolar).
Técnica Andlisis d.e Clasificador -> Promedio * Desviacidn Estandar (Varianza)
Descomposicion Relevancia .
PCA FRS SFFS HMM Naive Bayes KNN PSOHMM
VD Si No No 2;?)(70258) 59.?01;53).89 59.;3(};5?;.89 59.5(3;;53).89
HVD  No Si No 332(5(());_‘4) 59.&(%. ;_‘53).89 59.?&;;53;.89 59.5(3;:53).89
HVD  No No i 331(1(’.;);9) 59.(801. 115?),.89 59.2(3&;;;;.89 59.(801. 115?),.89
EMDV3 i No No 355;;(5;:3) 59.(801';_‘53;.89 59.?&;;5?),.89 59.?&;53).89
EMDV3  No i No 223(80157) 59.(801' 1i53).89 59.?&;:5?):.89 59.?01' 1is’3)‘.89
EMDV3  No No i 33?08;:1) 59.5(301.;_“5?);.89 59.?01;53);.89 59.(801.;;5?),.89
fastEMD S No No 3:1?5;;5) 59.?01.;;5?);.89 59.2(3&;;;);.89 59.2(301;5?);.89
fastEMD  No i No 4;2(83;:8) 59.(801' ;_‘53)‘.89 59.?&;;5?),.89 59.?&;53).89
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fastEMD  No  No S 3%.(9;1;4) 59.5(33;;:.89 59.?&;:53;.89 59.?(};53).89
EEMDv2  Si No o 2.591.(25.;8) 59.?;;53;.89 59.?&;;5_;,.89 59.2(5;;;53),.89
EEMDv2  No Si No 3.?1.(2:;2) 59.?01;53).89 59.?&;;53).89 59.&(301;53)..89
EEMDV2 No  No S 3;(15.(301‘;;3) 59.(8;.;:53;.89 59.?&1153).89 59.?;;53).89
EEMDvI  Si No No 2.3??(?59) 59.5(33;;:.89 59.?&;:53;.89 59.?(};53).89
EEMDvI  No i No 3.2(;.?07';:4) 59.?;;53;.89 59.?&;;5_;,.89 59.2(5;;;53),.89
EEMDVI No  No S 4:?).?3;;9) 59.?3;53).89 59.?&;;53).89 59.2(3;;53;.89

CEEMDANVI  Si No - 4..2.(2;;;7) 59.:(3&;;53).89 59.?&;;5?;.89 59.(83;5?;.89
CEEMDANVI  No i No 3;(1).?07;0) 59.(801.;;55;.89 59.2(301;53).89 59.&(301;53).89
CEEMDANVI No  No = 4.5(3)?).(301;6) 59.?3;53).89 59.?01.;;53).89 59.2(;01;53).89
CEEMDANV2  Si No No 2..22.(53;7) 59.(83;55;.89 59.2(301.;;5?),.89 59.(8;;;);.89
CEEMDANV2  No i - 4.31.(95‘212) 59.:(3&;;53).89 59.?&;;5?;.89 59.(83;5?;.89
CEEMDANV2 No  No 5 3.2593.?01.115) 59.%(301;53).89 59.;3&;;53;.89 59.%(301;53).89

Tabla B-2: Relacién comparativa en base a la precision obtenida en la validacién de los

clasificadores utilizados (normalizacién sefial: bipolar, normalizacién matriz caracteristica:

unipolar).

cni Andlisis de Clasificador -> Promedio * Desviacidn Estandar (Varianza)
Dez:;,';,';zg;én Relevancia asificado omedio * Desviacién Estandar (Varianza
PCA FRS  SFFS HMM Naive Bayes KNN PSOHMM

HVD Si No No 75.(751113);.32 12;?(())012) 97.(()(()).(')122;.38 97.(()((;321).38

HVD No Si No 94.%(33013])..81 12;?(())012) 97.?(()).;22;.38 97.(()((;0121).38

HVD No No Si 96.?09.015.72 12;(()(;)52) 97.(()(;)'522;.38 97.?8;5.38

EMDv3 Si No No 76.(()3111?;.38 12;(()(;);2) 97.?8321).38 97.?(());5.38

EMDv3 No Si No 86.?30162).43 12;(()(;)012) 97.?8(‘)&21).38 97.?(;).;22;.38

EMDv3 No No Si 95.?(2)1'014])..94 12;(()(())012) 97.?80122;.38 97.?8322;.38

fastEtMD  Si  No  No 82'(()3‘;93)"05 12;?5(‘)—”2) 97-?8 521)-38 97-?8 §2§-38

o o s o WELS T o oms
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fastEtMD No No  Si 97'%& 55'46 12;-?(()";2) 97-?(3;21)-38 97-?3 §2§-38
. 54.(73. ;563),.94 13;.?(()). ;2) 97.?8 ;;21).38 97.(()3 ;5.38
EEMDv2  No Si No 96-5(95 55-60 1‘2;.(()(())' ;2) 97.?8 ;21).38 97.(()3 §2§.38
EEMDv2 No No  Si 97'(()(?55'41 12;-?852) 97-‘()3521)-33 97-?3 ;5-38
EEMDvL S No N 67.1(33 ;93).03 1.2;‘?8 §2) 97.(()8 521).38 97.?3 35.38
—— 72.(13 ;z)t.os 13;.?(()). ;2) 97.?8 0121).38 97.(()3 ;5.38
I
CEEMDANVI  Si  No  No 73‘?3‘582)'74 1‘2;'?8(’)—'2) 97-?(‘;;21)-38 97-?3 55-38
CEEMDANVI No  Si  No 55'%5 ;3)'60 1.2;-?832) 97-‘()3 521)-38 97-(()3 (;52;-38
CEEMDANVI No  No  Si 93'?30152)'22 13;-?8(;52) 97-?3 521)-38 97-?3 55-38
CEEMDANV2 Si  No No o '?33)"64 12;-?8(’)-'2) 97-?8521)-33 97-?3 §2§-38
CEEMDANV2 No  Si  No 97‘(7555'16 12;-?3;-'2) 97-?8;121)-38 97-?3 ;5-38
CEEMDANv2 No  No  Si 97'?355'38 1.2;-?852) 97-‘()3 521)-38 97-(()3 (;-;-38

Tabla B-3: Relacién comparativa en base a la precisién obtenida en la validacion de los

clasificadores utilizados (normalizacion senal: unipolar, normalizacién matriz caracteristica:

bipolar).
Técnica Analisis de Relevancia Clasificador -> Promedio + Desviacion Estandar (Varianza)
Descomposicion ~ PCA  FRS  SFFS HMM Naive Bayes KNN PSOHMM
HVD Si No No 74.(13;93)».01 58.?51184;.26 58.(5; ;;81)1.26 58.(53 1181)1.26
HVD No Si No 84.(1;1113).26 58.!(5;1181)1.26 58.(53 1ig£;.26 58.?3;8!;.26
HVD No No i 74.(232175).23 58.!(5:1181)1.26 58.(53 fgl;.ZG 58.(53 1i8£;.26
EMDV3 i No No 52.?51113;.37 58.?51181)1.26 58.(5; 1181)1.26 58.(5:;81)1.26
EMDV3 No i No 64.?(;:;)».41 58.?;1181;.26 58.(53 1181)1.26 58.(53 1ig£)1.26
EMDV3 No No Si 52.?;;‘-61)1.00 58.(53;;)1.26 58.(5: 1ig£;.26 58.?:;8?.26
fastEMD i No No 52.?;1181;.20 58.?;;81;.26 58.(53 1181)1.26 58.(5; 1isl)l.26
fastEMD No Si No 79.5(93;3)».87 58.?51181)1.26 58.(5; 1181)1.26 58.(5:;81)1.26
fastEMD No No Si 53.;1;:;)1.11 58.!(5;;‘-81)1.26 58..(53 1ig£;.26 58.(53 ;_rgl;.ZG
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CEMDY2 . No  No 51.(53 ;;9:;.32 58.(531181)1.26 58.(531181)1.26 58.?3;:84;.26
CEMDv2 No i No 85.(5; ;_rs:-;.ss 58.?;1181;.26 58.?;1181;.26 58..;3; ;_rgt;.zs
cemovz T No . 52.(3; ;:11)1.61 58.!(5; ;_rsz)t.26 58.!(5; ;_rsz)t.26 58.5(3; fgt;.zs
CEMDUL . No  No 49.4(15' ;14;.61 58.5(3; fsd)h% 58.5(3; fsd)h% 58.(53 ;:84;.26
cevovt E i No 81.(8; ;;2?;.50 58.(5(5; 1181)1.26 58.(5(5; 1181)1.26 58.1(;3 ;:84;.26
MOV No No S 48.(58;;43).71 58.?;1181;.26 58.?;1181;.26 58.!(55.;;8?.26

CEEMDANUL . No  No 53.(301. ;:3?),.67 58.!(53 ;;84)1.26 58.!(5; ;_rsz)t.26 58.?3 ;_rgL;.zs
CEEMDANVL  No i No 73.?& f7z;.14 58.?; ;584),.26 58.?; ;584),.26 58.(5; ;_rgz)Lze
—— No . 53.(301. ;;33),.67 58._?3 ;;84)1.26 58._?3 ;;84)1.26 ss.fg ;;84;.26
CEEMDANS . No No 58.(53 11;;.26 58.!(5;3.1181;.26 58.?;3;81)1.26 58.(5: ;_rst;.ze
- i No 64.(9(?. ;;43).71 58._?3 ;584)1.26 58._?3 ;584)1.26 58.?; ;_rgz;.ze
CEEMDANVZ  No No S 58.(53 ;18:;.26 58.?;1184)1.26 58.?;1184)1.26 58.(5; ;_rgz)Lze

Tabla B-4: Relacién comparativa en base a la precisién obtenida en la validacion de los

clasificadores utilizados (normalizacién sefal: unipolar, normalizacion matriz caracteristica:

unipolar).
Técnica Andlisis d.e Clasificador -> Promedio * Desviacién Estandar (Varianza)
Descomposicion Relevancia .
PCA FRS  SFFS HMM Naive Bayes KNN PSOHMM
HVD i No No 76.(13(;;92).98 97.(()3;31).80 12(7)(()06;3) 97.?(()5';;.80
HVD  No i No 95.?3‘;;3;.60 97.(()3(—)131).80 13(7)(()06;3) 97.(()((;(;;31).80
HVD  No No i 96.?((;;1?.19 97.?(?;31).80 12(7)(()06(-)13) 97.(()5;;31).80
EMDV3 i No No 76.(1&(;;72).56 97.(()3;31).80 1:3(()5353) 97.(()3;3%.80
EMDV3 No i No 86.%;(«)_‘62).39 97.?;;31).80 1?;(7)?553) 97.?5;3%.80
EMDV3 No No i 95.?01‘;;4?91 97.(();;31).80 15;(7)(();;;3) 97.?5;31).80
fastEMD i No No 81.?5;;13;.38 97.?3;31).80 123(()06(;;3) 97.?;;;31).80
fastEMD No i No 95.(()(?‘(;_‘5.42 97.?;;31).80 1:;?(()553) 97.?3;3%.80
fastEMD No No i 96.(();;4%.87 97.?;;31).80 lzz)?goia) 97.?5;3%.80
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EEMDv2

EEMDv2

EEMDv2

EEMDv1

EEMDv1

EEMDv1

CEEMDANv1

CEEMDANv1

CEEMDANvV1

CEEMDANV2

CEEMDANv2

CEEMDANv2

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

54.61 +3.12
(0.10)
94.06 + 12.04
(1.45)
97.44 +1.42
(0.02)
68.64 + 2.86
(0.08)
71.81+5.10
(0.26)
93.86 + 1.69
(0.03)
73.44 +3.59
(0.13)
54.92 +3.53
(0.12)
93.78 +2.33
(0.05)
53.22 +3.15
(0.10)
97.56 + 1.09
(0.01)
97.06 + 1.80
(0.03)

97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)

97.06 +
1.80 (0.03)
97.06 +
1.80 (0.03)
97.06 +
1.80 (0.03)
97.06 +
1.80 (0.03)
97.06 +
1.80 (0.03)
97.06 +
1.80 (0.03)
97.06 +
1.80 (0.03)
97.06 +
1.80 (0.03)
97.06 +
1.80 (0.03)
97.06 +
1.80 (0.03)
97.06 +
1.80 (0.03)
97.06 +
1.80 (0.03)

Algoritmos de Enjambre para la optimizacién de HMM

97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)
97.06 + 1.80
(0.03)

Se demuestra con base en los resultados experimentales que los clasificadores objetos de
estudio, tienen mejor respuesta en los casos donde se realiza una normalizacién unipolar

de la matriz de caracteristicas (ver Tabla B-5).

Tabla B-5: Validacion de resultados para el clasificador HMM en las diferentes

combinaciones utilizadas de normalizacién de la sefial y la matriz de caracteristicas.

. Analisis d'e Clasificador HMM -> Promedio * Desviacion Estandar (Varianza)
Técnica de Relevancia
Descomposicion PCA  FRS  SFES Bl!:)olar- Blp.olar- Un.lpolar- Unlpolar-
Bipolar Unipolar Bipolar Unipolar
73.72 £2.90 75.78 £3.32 74.19 £3.01 76.19 £ 2.98
HVD Si N N
! © © (0.08) (0.11) (0.09) (0.09)
81.50+3.76 94.86 £ 1.81 84.14 £ 3.26 95.33+1.60
HVD N Si N
° © (0.14) (0.03) (0.11) (0.03)
74.19 £3.01 96.69£1.72 74.00£5.23 96.36£1.19
D .
HVD No  No Si (0.09) (0.03) (0.27) (0.01)
51.53 £3.58 76.08 £ 3.38 52.58 £ 3.37 76.17 £ 2.56
EMD i
MD (0.13) (0.11) (0.11) (0.07)
64.81 £+ 2.69 86.89 +2.43 64.92 +3.41 86.22 +2.39
EMD N Si N
° © (0.07) (0.06) (0.12) (0.06)
52.58 +£3.37 95.81+1.94 52.92 +4.00 95.31+1.91
EMD N N Si
° e ! (0.11) (0.04) (0.16) (0.04)
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fastEMD Si No  No 52.?3553).94 82.(();;9?;.05 52.&(3;;:84;.20 81.(5;;:13).38
fastEMD  No i - 72.?3 fsz)t.ze 95.?3. ;;21).57 79.5(3; ;;53):.87 95.(()3;2?42
fastEMD  No  No i 51.?3 ;;4?),.76 97.(202. ;;21).46 53.?3 f7z)1.11 96_?5341)_87
EEMDV2  Si  No  No 51%5 ;;8?.91 54.(7(1);. ;:63).94 51.1(;3 ;:94;.32 54.((5;. ;:03).12
EEMDV2 No i No 84.f§ 523).51 96.?; ;31).60 85.(53 ;:3?;.66 94.0((1 j 51)2.04
EEMDv2 No No Si 51-?& ;133)»56 97.?; ;:21).41 52.(33. ;:11)1.61 97.:1; ;21.42
EEMDvI Si No  No 48.(()3‘ 592).95 67.!(53 ;;93).03 49.;1; ;;;)1.61 68.?; (;;82).86
EEMDvI No i - 70.?; ;54?;.69 72.(1; ;;71;.06 81.(83 ;;23).50 71.:(3;. ;6&;.10
EEMDVI No  No i 49.?3. ;594)1.40 93.((301. ;;52).33 48.1(53 ;;43).71 93.;(35 ;31).69

CEEMDANVI  Si No  No 53.55‘ f;)ua 73.:;;3. ;;82).74 53.:;;;. ;;33).67 73.:1; f33).59
CEEMDANVI No i No 71.5(9(1;;03;.20 55.(25;35;.60 73.((3;;74;.14 54.?5;23).53
CEEMDANVI No  No i 53.?&;;6?.00 93.:(33;52).22 53.?;;33;.67 93.(73;;.33
CEEMDANY? Si No  No 59.?03.(’);7?.62 53.?3;;33;.64 58..;3;;)1.26 53.(25;03;.15
CEEMDANV2 No S o 67.5(3; ;2?.74 97.(73 (;;11).16 64.5(95 ;5;.71 97_?335_09
CEEMDANY2 No  No i 59.2(3& ;;53);.89 97.(()8 (—):21).38 58.(5; ;;84)1.26 97.(()5 ;;31).80

En las Tabla B-6 a la Tabla B-9 se pueden observar ademas de los valores de precision
del clasificador, la sensibilidad y la especificidad, obtenidos con los valores promedios de
los resultados de la validaciéon cruzada 70-30 con 30 “folds”, se puede identificar el
clasificador HMM (ver Tabla B-6) como el mejor resultado 97.00 £ 1.38 (0.02) % el cual se
encuentra asociado a la técnica de descomposicion CEEMANv2 como una variante de la

fastEMD la cual se entrend con una matriz de caracteristicas reducida con FRS.

La modificacion generada al introducir PSO en el entrenamiento de la red HMM en lugar
del algoritmo expectativa de maximizacion (EM) radica en la forma como se determina el

maximo con el cual se realizara la siguiente iteracion en el entrenamiento.



Tabla B-6: Precision, sensibilidad y especificidad clasificador HMM (Estados: 5, Gaussianas: 16).

Técnica de
Descomposicion

HVD
HVD
HVD
EMDv3
EMDv3
EMDv3
fastEMD
fastEMD
fastEMD
EEMDv2
EEMDv2
EEMDv2
EEMDv1

EEMDv1

PCA

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

Analisis de
Relevancia

FRS

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

SFFS

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Clasificador -> Promedio + Desviacion Estandar (Varianza)

Normalizacion Sefial: Bipolar,
Normalizacion Matriz Caracteristica: Unipolar

Precision (%)

75.78 +3.32
(0.11)
94.86 + 1.81
(0.03)
96.69 + 1.72
(0.03)
76.08 + 3.38
(0.11)
86.89 +2.43
(0.06)
95.81+1.94
(0.04)
82.03 + 3.05
(0.09)
95.03 + 1.57
(0.02)
97.22 +1.46
(0.02)
54.75 + 3.94
(0.16)
96.92 + 1.60
(0.03)
97.08 + 1.41
(0.02)
67.58 +3.03
(0.09)
72.14 + 4.06
(0.17)

Sensibilidad

0.69 +0.05
(0.00)
0.95 +0.04
(0.00)
0.96 +0.03
(0.00)
0.66 +0.06
(0.00)
0.82 £ 0.04
(0.00)
0.95 +0.03
(0.00)
0.73 £0.05
(0.00)
0.95 +0.03
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.67 £0.09
(0.01)
0.95 +0.03
(0.00)
0.96 +0.03
(0.00)
0.64 £ 0.05
(0.00)
0.61 +0.05
(0.00)

Especificidad

0.83 £0.03
(0.00)
0.95 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.86 +0.05
(0.00)
0.92 £0.03
(0.00)
0.96 +0.03
(0.00)
0.91 +0.03
(0.00)
0.95 +0.03
(0.00)
0.97 £0.02
(0.00)
0.42 £0.09
(0.01)
0.99 +0.01
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.71+0.05
(0.00)
0.83 £0.05
(0.00)

Normalizacion Sefial: Unipolar,
Normalizacion Matriz Caracteristica: Unipolar

Precision (%)
74.97 +3.19 (0.10)

88.96 + 6.81 (0.46)

85.31+11.70
(1.37)
64.09 +12.51
(1.56)
75.71+11.23
(1.26)
74.15 + 21.69
(4.70)
67.33 14.99
(2.25)
85.74 + 10.15
(1.03)
74.67 +22.28
(4.97)

53.03 +3.94 (0.16)

90.21 + 8.46 (0.72)

74.54 + 23.02
(5.30)
58.42 +10.33
(1.07)

74.07 £6.12 (0.37)

Sensibilidad

0.70 £ 0.05
(0.00)
0.90 + 0.07
(0.00)
0.82£0.15
(0.02)
0.54 +0.13
(0.02)
0.75 +0.09
(0.01)
0.69 +0.26
(0.07)
0.63+0.12
(0.01)
0.87 +0.10
(0.01)
0.74 £0.24
(0.06)
0.67 £0.09
(0.01)
0.90 +0.13
(0.02)
0.80 +0.18
(0.03)
0.56 +0.10
(0.01)
0.66 +0.11
(0.01)

Especificida
d
0.80 + 0.05
(0.00)
0.88+0.09
(0.01)
0.89+0.10
(0.01)
0.74+0.14
(0.02)
0.77 £0.15
(0.02)
0.79+0.18
(0.03)
0.71+0.20
(0.04)
0.85+0.12
(0.01)
0.75+0.23
(0.05)
0.400.09
(0.01)
0.91+0.10
(0.01)
0.690.29
(0.09)
0.60+0.13
(0.02)
0.83+0.06
(0.00)
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EEMDv1

CEEMDANv1

CEEMDANvV1

CEEMDANv1

CEEMDANv2

CEEMDANV2

CEEMDANV2

No

Si

No

No

Si

No

No

No

No

Si

No

No

Si

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

93.61 + 2.33
(0.05)
73.33+2.74
(0.08)
55.22 +3.60
(0.13)
93.86 + 2.22
(0.05)
53.64 + 3.64
(0.13)
97.78 + 1.16
(0.01)
97.00 + 1.38
(0.02)

0.92 +0.04
(0.00)
0.74 £ 0.05
(0.00)
0.67 £0.06
(0.00)
0.93 £0.03
(0.00)
0.49 £0.15
(0.02)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)

0.95 +0.03
(0.00)
0.73 £ 0.04
(0.00)
0.43+0.08
(0.01)
0.94 +0.04
(0.00)
0.58 +0.14
(0.02)
0.99 +0.01
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)

71.25 +22.80
(5.20)
63.33 + 10.69
(1.14)

63.94 £ 9.63 (0.93)

73.56 £ 20.58
(4.23)

56.24 + 4.45 (0.20)

82.07 + 16.00
(2.56)
78.11+19.25
(3.70)

Tabla B-7: Precision, sensibilidad y especificidad clasificador PSOHMM (Estados: 5, Gaussianas: 16)

Técnica de
Descomposicion

HVD
HVD
HVD
EMDv3
EMDv3

EMDv3

Analisis de
Relevancia
PCA FRS SFFS
Si No No
No Si No
No No Si
Si No No
No Si No
No No Si

0.72 £0.22
(0.05)
0.64 £0.11
(0.01)
0.71 +0.08
(0.01)
0.73+0.21
(0.05)
0.57 £0.12
(0.02)
0.82£0.15
(0.02)
0.79 £0.17
(0.03)

Clasificador -> Promedio * Desviacidn Estandar (Varianza)

Normalizacién Sefial: Bipolar,
Normalizaciéon Matriz Caracteristica: Unipolar

Precision (%)
97.00 £ 1.38

(0.02)

97.00+£1.38

(0.02)

97.00+ 1.38

(0.02)

97.00+£1.38

(0.02)

97.00 +1.38

(0.02)

97.00+1.38

(0.02)

Sensibilidad

0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)

Especificidad

0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)

0.71+0.25
(0.06)
0.63+0.13
(0.02)
0.57 £0.16
(0.02)
0.74 £0.22
(0.05)
0.56 +0.10
(0.01)
0.83+0.18
(0.03)
0.77 £0.22
(0.05)

Normalizaciéon Sefial: Unipolar,
Normalizaciéon Matriz Caracteristica: Unipolar

Precision (%)
78.11 £ 19.25
(3.70)
78.11 £ 19.25
(3.70)
78.11 £ 19.25
(3.70)
78.11 £ 19.25
(3.70)
78.11 £19.25
(3.70)
78.11 £19.25
(3.70)

Sensibilidad

0.79 £+0.17
(0.03)
0.79+0.17
(0.03)
0.79 £+0.17
(0.03)
0.79+0.17
(0.03)
0.79 £+0.17
(0.03)
0.79 £+0.17
(0.03)

Especificidad
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
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fastEMD

fastEMD

fastEMD

EEMDv2

EEMDv2

EEMDv2

EEMDv1

EEMDv1

EEMDv1

CEEMDANvV1

CEEMDANv1

CEEMDANv1

CEEMDANvV2

CEEMDANvV2

CEEMDANv2

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

No

No

Si

97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)
97.00 + 1.38
(0.02)

0.96 +0.02
(0.00)
0.96 + 0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)
0.96 +0.02
(0.00)

0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)
0.98 +0.02
(0.00)

Algoritmos de Enjambre para la optimizacion de HMM

78.11+19.25
(3.70)
78.11+19.25
(3.70)
78.11+19.25
(3.70)
78.11+19.25
(3.70)
78.11+19.25
(3.70)
78.11+19.25
(3.70)
78.11+19.25
(3.70)
78.11+19.25
(3.70)
78.11+19.25
(3.70)
78.11+19.25
(3.70)
78.11 +19.25
(3.70)
78.11+19.25
(3.70)
78.11+19.25
(3.70)
78.11+19.25
(3.70)
78.11 +19.25
(3.70)

0.79 £0.17
(0.03)
0.79 £+0.17
(0.03)
0.79+0.17
(0.03)
0.79 £+0.17
(0.03)
0.79 £0.17
(0.03)
0.79+0.17
(0.03)
0.79+0.17
(0.03)
0.79 £+0.17
(0.03)
0.79+0.17
(0.03)
0.79+0.17
(0.03)
0.79 £+0.17
(0.03)
0.79 £+0.17
(0.03)
0.79 £0.17
(0.03)
0.79+0.17
(0.03)
0.79 £+0.17
(0.03)

0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)
0.77 £0.22
(0.05)



Capitulo 3

145

Tabla B-8: Precision, sensibilidad y especificidad clasificador HMM (Estados: 10, Gaussianas: 7)

Técnica de
Descomposicién

HVD

EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv1
CEEMDANvV1
CEEMDANvV2

Clasificador -> Promedio + Desviacion Estandar (Varianza)

Normalizacion Sefial: Bipolar,
Normalizacion Matriz Caracteristica: Unipolar

Precisidn (%)
94.89 +1.53 (0.02)
92.81 +2.19 (0.05)
93.47 +1.74 (0.03)
50.00 + 0.00 (0.00)
88.39 + 2.41 (0.06)
88.58 + 2.54 (0.06)
96.69 + 1.41 (0.02)

Sensibilidad
0.94 + 0.02 (0.00)
0.90 + 0.04 (0.00)
0.92 +0.02 (0.00)
0.50 + 0.00 (0.00)
0.88 + 0.04 (0.00)
0.87 £ 0.05 (0.00)
0.95 + 0.03 (0.00)

Especificidad
0.96 £ 0.02 (0.00
0.95 +0.02 (0.00
0.95 £+ 0.02 (0.00
0.50 + 0.00 (0.00
0.89 £ 0.04 (0.00)
0.90 + 0.04 (0.00)
0.98 + 0.02 (0.00)

)
)
)
)

Normalizacién Sefial: Unipolar,
Normalizaciéon Matriz Caracteristica: Unipolar

Precisidn (%)
92.56 + 2.80 (0.08)
90.38 +3.70 (0.14)
91.34 +3.28 (0.11)

83.53 +19.56 (3.83)

85.58 + 3.91 (0.15)
86.44 +3.33 (0.11)
94.63 + 2.43 (0.06)

Sensibilidad
0.91 £ 0.04 (0.00)
0.89 £ 0.05 (0.00)
0.90 £ 0.04 (0.00)
0.84 £ 0.20 (0.04)
0.84 £ 0.05 (0.00)
0.85 + 0.05 (0.00)
0.93 £ 0.03 (0.00)

Tabla B-9: Precision, sensibilidad y especificidad clasificador PSOHMM (Estados: 10, Gaussianas: 7)

Técnica de
Descomposicion

HVD

EMDv3
fastEMD
EEMDv2
EEMDv1
CEEMDANv1
CEEMDANvV2

Clasificador -> Promedio * Desviacidn Estandar (Varianza)

Normalizacidn Sefial: Bipolar,
Normalizacion Matriz Caracteristica: Unipolar

Precision (%)

85.44 + 12.74 (1.62)
86.25 + 4.40 (0.19)
86.75 + 7.85 (0.62)
93.58 + 2.32 (0.05)
75.36 £ 6.91 (0.48)
81.17 + 8.44 (0.71)
92.17 +3.81 (0.14)

Sensibilidad
0.81+0.28 (0.08
0.81 +0.09 (0.01
0.82+0.17 (0.03
0.93 £ 0.05 (0.00
0.72 £+ 0.11 (0.01
0.78 £ 0.19 (0.03
0.91 £ 0.07 (0.00

Especificidad

0.90 + 0.07 (0.01)
0.91 + 0.07 (0.01)
0.92 + 0.05 (0.00)
0.94 + 0.04 (0.00)
0.79 +0.09 (0.01)
0.85 + 0.08 (0.01)
0.94 + 0.06 (0.00)

Especificidad
0.94 + 0.03 (0.00)
0.92 + 0.04 (0.00)
0.93 £ 0.04 (0.00)
0.83+0.20(0.04)
0.87 £ 0.05 (0.00)
0.87 £ 0.05 (0.00)
0.96 + 0.04 (0.00)

Normalizacién Sefial: Unipolar,
Normalizaciéon Matriz Caracteristica: Unipolar

Precision (%)

83.85 + 8.81 (0.78)
82.13 + 6.28 (0.39)
83.39 +7.79 (0.61)
88.56 + 6.60 (0.44)
74.73 + 6.87 (0.47)
80.22 +7.17 (0.51)
88.10 * 6.36 (0.40)

Sensibilidad
0.81+0.18 (0.03)
0.78 £0.10 (0.01)
0.81+0.14 (0.02)
0.87 £0.10(0.01)
0.72 +£0.14 (0.02)
0.80 £ 0.14 (0.02)
0.86 £ 0.10 (0.01)

Especificidad
0.87 £ 0.08 (0.01)
0.86 +0.09 (0.01)
0.86 +0.11 (0.01)
0.90 + 0.07 (0.00)
0.78 £ 0.09 (0.01)
0.81+0.11(0.01)
0.90 + 0.08 (0.01)



La Tabla B-10 presenta los tiempos promedios (en segundos), la desviacién estandary la
varianza, calculados a partir de los tiempos de entrenamiento en base a los resultados
generados con la validacién cruzada 70-30 (70 % de las senales disponibles, es decir, 140

sefales Normales y 140 sefiales con Soplo para 30 repeticiones).

Tabla B-10: Tiempo (seg) de entrenamiento de los clasificadores implementados en la

etapa experimental.

Técnica' 3 :Zlael\lls;g: Clasificador -> Promedio * Desviacidn Estandar (Varianza)
Descomposicion oo rrs  seFs HMM Naive Bayes KNN PSOHMM
1855.23 + 893.54 + 893.54 + 28.14 +
HVD Si No No 243.47 121.46 121.46 4.37
(59276.44) (14753.08) (14753.08) (19.10)
585.34 893.54 893.54 16.05 +
HVD No Si No 133.95 121.46 121.46 2.20 (4.84)
(17942.68) (14753.08) (14753.08) ’ ’
1109.67 + 893.54 + 893.54 + 19.52
HVD No No Si 689.24 121.46 121.46 7.50
(475056.19) (14753.08) (14753.08) (56.18)
1528.11 + 893.54 893.54 31.78 £
EMDv3 Si No No 149.91 121.46 121.46 4.10
(22474.41) (14753.08) (14753.08) (16.79)
1047.43 893.54 893.54 2580+
EMDv3 No Si No 187.92 121.46 121.46 7.14
(35315.33) (14753.08) (14753.08) (50.97)
1181.44 + 893.54 + 893.54 + 18.44
EMDv3 No No Si 1300.88 121.46 121.46 6.52
(1692295.80) (14753.08) (14753.08) (42.56)
1500.61 + 893.54 893.54 31.29+
fastEMD Si No No 165.17 121.46 121.46 11.14
(27281.95) (14753.08) (14753.08) (124.18)
590.73 £ 893.54 + 893.54 + 17.81 +
fastEMD No Si No 123.51 121.46 121.46 2.61 (6 7_9)
(15255.55) (14753.08) (14753.08) Rl
960.45 + 893.54 893.54 21.33
fastEMD No No Si 589.69 121.46 121.46 11.10
(347733.38) (14753.08) (14753.08) (123.13)
1606.12 + 893.54 + 893.54 + 31.39+
EEMDv2 Si No No 625.82 121.46 121.46 6.49
(391646.94) (14753.08) (14753.08) (42.07)
552.42 893.54 + 893.54 + 16.15 +
EEMDv2 No Si No 1050.73 121.46 121.46 1,61 (2.59)
(1104023.32) (14753.08) (14753.08) o
814.72 £ 893.54 893.54 18.10 =
EEMDv2 No No Si 69.50 121.46 121.46 7.83
(4830.01) (14753.08) (14753.08) (61.29)
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1500.57 + 893.54 + 893.54 + 27.38 +

EEMDvI Si  No  No 122.32 121.46 121.46 4.37
(14961.05) (14753.08) (14753.08) (19.09)
1083.43 + 893.54 + 893.54 + 27.92 ¢

EEMDvI No  Si No 685.77 121.46 121.46 8.82
(470284.74) (14753.08) (14753.08) (77.73)
843.95 + 893.54 + 893.54 + 18.88 +

EEMDvI No No  Si 96.03 121.46 121.46 7.34
(9221.64) (14753.08) (14753.08) (53.83)
1492.38 + 893.54 + 893.54 + 31.41+

CEEMDANVI Si  No No 187.41 121.46 121.46 6.71
(35120.77) (14753.08) (14753.08) (45.02)
300.57 + 893.54 + 893.54 + 24.67 +

CEEMDANVI No  Si No 112.73 121.46 121.46 10.74
(12709.00) (14753.08) (14753.08) (115.30)
1018.47 + 893.54 + 893.54 + 18.39 +

CEEMDANVI No No  Si 640.33 121.46 121.46 5.58
(410023.00) (14753.08) (14753.08) (31.15)
2098.67 + 893.54 + 893.54 + 31.70 +

CEEMDANV2 Si  No  No 1567.75 121.46 121.46 9.56
(2457833.79) (14753.08) (14753.08) (91.34)
408.05 + 893.54 + 893.54 + 1521+

CEEMDANV2 No  Si No 123.42 121.46 121.46 6.39
(15232.55) (14753.08) (14753.08) (40.79)
893.54 + 893.54 + 893.54 + 20.45 +

CEEMDANV2 No No  Si 121.46 121.46 121.46 8.83
(14753.08) (14753.08) (14753.08) (77.95)

En las Figura B-1 a Figura B-6 se aprecian la precision (ACC) y el area bajo la curva (AUC)
como el promedio de la validacion de 60 sefiales PCG, a partir de dos redes HMM (red
Normal y Soplo) entrenadas con una matriz de caracteristicas de 140 sefiales con
normalizacién bipolar del constructo de la sefal y normalizacién unipolar de la matriz de

caracteristicas.



148 Algoritmos de Enjambre para la optimizacién de HMM
Figura B-1: Curva ROC clasificador HMM con matriz caracteristica reducida a partir de
PCA (normalizacion sefial: bipolar, normalizacién matriz caracteristica: unipolar).
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EMDv3 (ACC: 76.1%, AUC: 0.743)
fastEMD (ACC: 82.0%, AUC: 0.807)
EEMDv2 (ACC: 54.8%, AUC: 0.525)
EEMDv1 (ACC: 67.6%, AUC: 0.631)
CEEMDANvV1 (ACC: 73.3%, AUC: 0.662)
CEEMDANvV2 (ACC: 53.6%, AUC: 0.526)

Figura B-2: Curva ROC clasificador PSOHMM con matriz caracteristica reducida a partir
de PCA (normalizacién sefial: bipolar, normalizacién matriz caracteristica: unipolar).
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CEEMDANV1 (ACC: 97.0%, AUC: 0.940)
CEEMDANV2 (ACC: 97.0%, AUC: 0.940)
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Figura B-3: Curva ROC clasificador HMM con matriz caracteristica reducida a partir de

FRS (normalizacion senal: bipolar, normalizacion matriz caracteristica: unipolar).

Curva ROC(FRS - HMM)
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EEMDv1 (ACC: 72.1%, AUC: 0.702)
CEEMDANvV1 (ACC: 55.2%, AUC: 0.528)
CEEMDANV2 (ACC: 97.8%, AUC: 0.976)

Figura B-4: Curva ROC clasificador PSOHMM con matriz caracteristica reducida a partir

de FRS (normalizacion sefial: bipolar, normalizacién matriz caracteristica: unipolar).
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CEEMDANvV1 (ACC: 97.0%, AUC: 0.940)
CEEMDANV2 (ACC: 97.0%, AUC: 0.940)
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Figura B-5: Curva ROC clasificador HMM con matriz caracteristica reducida a partir de
SFFS (normalizacion sefial: bipolar, normalizacién matriz caracteristica: unipolar).
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Figura B-6: Curva ROC clasificador PSOHMM con matriz caracteristica reducida a partir
de SFFS (normalizacion sefal: bipolar, normalizacién matriz caracteristica: unipolar).
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fastEMD (ACC: 97.0%, AUC: 0.940)
EEMDv2 (ACC: 97.0%, AUC: 0.940)
EEMDv1 (ACC: 97.0%, AUC: 0.940)
CEEMDANvV1 (ACC: 97.0%, AUC: 0.940)
CEEMDANvV2 (ACC: 97.0%, AUC: 0.940)
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En las Figura B-7 a Figura B-12 se aprecian la precision (ACC) y el area bajo la curva
(AUC) como el promedio de la validacion de 60 sefales PCG, a partir de dos redes HMM
(red Normal y Soplo) entrenadas con 140 sefiales a partir de una matriz caracteristicas con

normalizacion unipolar del constructo de la sefial PCG y normalizacién unipolar de la matriz
de caracteristicas.

Figura B-7: Curva ROC clasificador HMM con matriz caracteristica reducida a partir de

PCA (normalizacion sefal: unipolar, normalizacién matriz caracteristica: unipolar)
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CEEMDANV2 (ACC: 53.2%, AUC: 0.522)
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Figura B-8: Curva ROC clasificador PSOHMM con matriz caracteristica reducida a partir

de PCA (normalizacién senal: unipolar, normalizacion matriz caracteristica: unipolar).
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EEMDv1 (ACC: 97.1%, AUC: 0.946)
CEEMDANvV1 (ACC: 97.1%, AUC: 0.946)
CEEMDANv2 (ACC: 97.1%, AUC: 0.946)

Figura B-9: Curva ROC clasificador HMM con matriz caracteristica reducida a partir de

FRS (normalizaciéon sefal: unipolar, normalizacién matriz caracteristica: unipolar).
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CEEMDANV2 (ACC: 97.6%, AUC: 0.976)
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Figura B-10: Curva ROC clasificador PSOHMM con matriz caracteristica reducida con

FRS (normalizacion senal: unipolar, normalizacion matriz caracteristica: unipolar).

Curva ROC(FRS - PSOHMM)
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EEMDv1 (ACC: 97.1%, AUC: 0.946)
CEEMDANV1 (ACC: 97.1%, AUC: 0.946)
CEEMDANV2 (ACC: 97.1%, AUC: 0.946)

Figura B-11: Curva ROC clasificador HMM con matriz caracteristica reducida a partir de

SFFS (normalizacion sefial: unipolar, normalizacién matriz caracteristica: unipolar).
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Figura B-12: Curva ROC clasificador PSOHMM con matriz caracteristica reducida con

SFFS (normalizacion sefial: unipolar, normalizacién matriz caracteristica: unipolar).

Curva ROC(SFFS - PSOHMM)
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HVD (ACC: 97.1%, AUC: 0.946)

EMDvV3 (ACC: 97.1%, AUC: 0.946)
fastEMD (ACC: 97.1%, AUC: 0.946)
EEMDv2 (ACC: 97.1%, AUC: 0.946)
EEMDv1 (ACC: 97.1%, AUC: 0.946)
CEEMDANV1 (ACC: 97.1%, AUC: 0.946)
CEEMDANV2 (ACC: 97.1%, AUC: 0.946)

En las Figura B-13 a la Figura B-24, se pueden apreciar los diagramas de bigotes
generados con los datos arrojados por el clasificador HMM, a partir de las caracteristicas

obtenidas con las diferentes técnicas de analisis de relevancia implementadas.

Se puede establecer en las diferentes pruebas realizadas, que los resultados obtenidos
con el clasificador HMM son muy similares ya que los valores maximos y minimos son muy
cercanos (bajo la misma configuracién de normalizacién de los constructos de la sefial

PCG y normalizacion de la matriz de caracteristicas).
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Figura B-13: Diagramas de bigotes clasificador HMM (normalizacion de la sefal: bipolar y

normalizacion matriz caracteristica: unipolar reducida a partir de PCA)
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Figura B-14: Diagramas de bigotes clasificador PSOHMM (normalizacién senal: bipolar y

normalizacién matriz caracteristica: unipolar reducida a partir de PCA)

Diagrama de Bigotes (HVD - PCA - PSOHMM) Diagrama de Bigotes (EMDv3 - PCA - PSOHMM)
60 — — 60 ——F——
40 40
20 20
0 —— _
VP FN UN FP 0
: . VP, FN VN EP
Diagrama de Bigotes (fastEMD - PCA - PSOHMM) 4 Diagrama de Bigotes (EEMDv2 - PCA - PSOHMM)
60 — ﬁ 60 S —
E
40 S 40
()
20 2
—t )
’ vP FN VN FP 5o ——
z VP _FN VN Fp
Diagrama de Bigotes (EEMDv1 - PCA - PSOHMM) Diagrama de Bigotes (CEEMDANv1 - PCA - PSOHMM)
60 —F 60 —F—
40 40
20 20
PR 0 —=
0 VP FN UN FP
) Ve FN N FP Clasificacion de las Muestras
e Diagrama de Bigotes (CEEMDANv2 - PCA - PSOHMM)
® 60 —F——
=}
= 40
3
o 20
2o ==
2 VP FN VN FP

Clasificacion de las Muestras



156 Algoritmos de Enjambre para la optimizacién de HMM

Figura B-15: Diagramas de bigotes clasificador HMM (normalizacion sefal: bipolar y

normalizacién matriz caracteristica: unipolar reducida a partir de FRS)
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Figura B-16: Diagramas de bigotes clasificador PSOHMM (normalizacién senal: bipolar y

normalizacién matriz caracteristica: unipolar reducida a partir de FRS)
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Figura B-17: Diagramas de bigotes clasificador HMM (normalizacién sefal: bipolar y

normalizacion matriz caracteristica: unipolar reducida a partir de SFFS)
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Figura B-18: Diagramas de bigotes clasificador PSOHMM (normalizacién senal: bipolar y

normalizacion matriz caracteristica: unipolar reducida a partir de SFFS)
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Figura B-19: Diagramas de bigotes clasificador HMM (normalizacién sefial: unipolar y

normalizacién matriz caracteristica: unipolar reducida a partir de PCA)
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Figura B-20: Diagramas de bigotes clasificador PSOHMM (normalizacién sefial: unipolar

y normalizacion matriz caracteristica: unipolar reducida a partir de PCA)
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Figura B-21: Diagramas de bigotes clasificador HMM (normalizacion sefal: unipolar y

normalizacion matriz caracteristica: unipolar reducida a partir de FRS).
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Figura B-22: Diagramas de bigotes clasificador PSOHMM (normalizacién sefial: unipolar

y normalizacion matriz caracteristica: unipolar reducida a partir de FRS).
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Figura B-23: Diagramas de bigotes clasificador HMM (normalizacién sefial: unipolar y

normalizacién matriz caracteristica: unipolar reducida a partir de SFFS).
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Figura B-24: Diagramas de bigotes clasificador PSOHMM (normalizacién sefial: unipolar

y normalizacion matriz caracteristica: unipolar reducida a partir de SFFS).
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En las Figura B-25 a la Figura B-45 se pueden apreciar los diagramas de bigotes

construidos con los resultados obtenidos de las validaciones de los diferentes
clasificadores utilizados en las pruebas experimentales. Teniendo como referencia la
técnica de descomposicion utilizada en la generacion de la matriz de caracteristicas y el
algoritmo de relevancia, sin discriminar por el tipo de pre-normalizacion ni la post-

normalizacién empleada.

Figura B-25: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los
diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion HVD y el analisis de relevancia
PCA).

Diagrama de Bigotes (HVD - PCA - HMM) Diagrama de Bigotes (HVD - PCA - NB)

2}
S

50  ——

40 ==

N
o

=

L1 1

30

)
o

20 S=

Numero de Muestras

o

E__g
FN

(@ (b)

Diagrama de Bigotes (HVD - PCA - KNN)

2

" ILAU

VN

Diagrama de Bigotes (HVD - PCA - PSOHMM)

Numero de Muestras
N S D
o o o

o

= 60

<

=

==

L]

40

Y

—

—

L1

ALl

2

20

S YT

5

Clasificacion de las Muestras (c)

VN

FP

VP

==

N

Clasificacion de las Muestras (d)

VN

FP



162 Algoritmos de Enjambre para la optimizacién de HMM

Figura B-26: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los
diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion HVD y el analisis de relevancia
FRS).
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Figura B-27: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los
diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion HVD y el analisis de relevancia
SFFS).
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Figura B-28: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los

diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion EMDv3 y el analisis de

relevancia PCA).

Diagrama de Bigotes (EMDv3 - PCA - HMM)

Diagrama de Bigotes (EMDv3 - PCA - NB)

50
40
30
20

2}
— % 60 = 2
>——< Q :z
—_— =]
 —— (] -
= T i == T
>——< 5] j
£
= §, é_ _j
VP FN VN FP VP FN VN FP

Diagrama de Bigotes (EMDv3 - PCA - KNN)

(b)

Diagrama de Bigotes (EMDv3 - PCA - PSOHMM)

=]
S

60

uw

N
oS

Y]

E

=

L1

40

Y

-

: c

[N
(=3

s

20

o

Numero de Muestras

VP

= 1YL

EE
N VN FP
Clasificacion de las Muestras (c)

= LY

_g
N VN

Clasificacion de las Muestras (d)

Ak

Figura B-29: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los

diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion EMDv3 y el andlisis de

relevancia FRS).
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Figura B-30: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los

diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion EMDv3 y el analisis de

relevancia SFFS).
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Figura B-31: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los

diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion fastEMD y el analisis de

relevancia PCA).
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Figura B-32: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los

diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion fastEMD y el analisis de

relevancia FRS).
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Figura B-33: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los

diferentes clasificadores (con la técnica de

relevancia SFFS).
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Figura B-34: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los
diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion EEMDv1 y el analisis de

relevancia PCA).
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Figura B-35: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los
diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion EEMDv1 y el analisis de

relevancia FRS).

Diagrama de Bigotes (EEMDv1 - FRS - HMM)

Diagrama de Bigotes (EEMDv1 - FRS - NB)

50 £ o 1 B
== Hi== .
40 t__j g 40
% L[ L 2 — L
—— ()
i C1J T 2 = T
= == =
10 £
E 0
VP FN VN FP VP FN VN FP
(a) (b)
» Diagrama de Bigotes (EEMDv1 - FRS - KNN) Diagrama de Bigotes (EEMDv1 - FRS - PSOHMM)
T 60 == 60 ==
== CT = CTo
=]
S0 —r— A0 ——
o - | 1=
02 —— T 2 —— ———
g 1= ah an
E 0 —— == 0
VP FN VN FP VP FN VN FP

Clasificacion de las Muestras (c) Clasificacion de las Muestras (d)



Anexo B. Analisis de Relevancia

167

Figura B-36: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los

diferentes clasificadores (con la técnica de

relevancia SFFS).
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Figura B-37: Diagrama de bigotes generado

diferentes clasificadores (con la técnica de

relevancia PCA).
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Figura B-38: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los
diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion EEMDv2 y el analisis de
relevancia FRS).
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Figura B-39: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los
diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion EEMDv2 y el analisis de

relevancia SFFS).
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Figura B-40: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los

diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion CEEMDANv1 y el andlisis de

relevancia PCA).
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Figura B-41: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los

diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion CEEMDANv1 y el andlisis de

relevancia FRS).

40

30

20

Numero de Muestras
N S (2]
o o o

o

Diagrama de Bigotes (CEEMDANvVA - FRS - HMM)

Diagrama de Bigotes (CEEMDANV1 - FRS - NB)

——

=}
=}

.

-

(a)

Diagrama de Bigotes (CEEMDANv1 - FRS - KNN)

(b)

8 g e
§ | >
UL T | ser= ——
(9] P
L_j ﬁ; ﬁ gzo o —1 - —
s=ai o c1
5o — =
VP FN VN FP VP FN VN FP

Diagrama de Bigotes (CEEMDANv1 - FRS - PSOHMM)

= 2= =
== Gl == A e

Clasificacion de las Muestras (c)

Clasificacion de las Muestras (d)




170 Algoritmos de Enjambre para la optimizacién de HMM

Figura B-42: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los

diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion CEEMDANv1 y el analisis de

relevancia SFFS).
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Figura B-43: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los

diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion CEEMDANV2 y el analisis de

relevancia PCA).
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Figura B-44: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los

diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion CEEMDANV2 y el andlisis de

relevancia FRS).
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Figura B-45: Diagrama de bigotes generado a partir de los resultados obtenidos en los

diferentes clasificadores (con la técnica de descomposicion CEEMDANV2 y el analisis de

relevancia SFFS).
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A continuacion (ver Tabla B-11 a la Tabla B-13) se relaciona la validacion de los resultados

obtenidos con los clasificadores utilizando las 13 caracteristicas con mas frecuencia en los

analisis de relevancia realizados (ver Tabla 4-9), las cuales tienen como indices:
{[131,[14],[133],[169],[1771,[179],[180],[2971,[299],[305],[309],[311],[312]}
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Tabla B-11: Precision clasificadores entrenados con 13 caracteristicas (normalizacion

sefal: bipolar y normalizaciéon matriz caracteristica: unipolar)

Técnica de Clasificador -> Promedio + Desviacién Estandar (Varianza)

Descomposicién HMM Naive Bayes KNN PSOHMM
HVD 94.89 + 1.53 (0.02) 94.61+1.46 (0.02) 89.42+255(0.07) 85.44 +12.74(1.62)
EMDv3 92.81+2.19 (0.05) 94.31+1.55(0.02) 84.64+2.60(0.07) 86.25 +4.40 (0.19)
fastEMD 93.47 + 1.74 (0.03) 95.83+1.67 (0.03) 81.64+2.80(0.08)  86.75+7.85(0.62)
EEMDv2 50.00 £ 0.00 (0.00) 98.14+1.25(0.02)  91.58 +2.07 (0.04) 93.58 +2.32 (0.05)
EEMDv1 88.39 + 2.41 (0.06) 84.69+2.51(0.06) 81.08+3.25(0.11)  75.36 +6.91 (0.48)
CEEMDANv1 88.58 + 2.54 (0.06) 89.97 +2.65(0.07)  84.69+2.77(0.08)  81.17 +8.44 (0.71)
CEEMDANV2 96.69 + 1.41 (0.02) 97.03+1.53(0.02)  93.94+253(0.06)  92.17 +3.81(0.14)

Tabla B-12: Valores promedio de precision de los clasificadores entrenados con 13

caracteristicas (normalizacién sefal: unipolar y normalizacion matriz caracteristica:

unipolar)
Técnica de Clasificador -> Promedio + Desviacion Estandar (Varianza)
Descomposicién HMM Naive Bayes KNN PSOHMM
HVD 94.44 + 1.55 (0.02) 94.22+1.92(0.04) 90.28+2.10(0.04)  88.47 +8.22 (0.68)
EMDv3 93.14 + 2.08 (0.04) 94.33+1.49(0.02)  86.22+2.04(0.04)  85.75 + 5.46 (0.30)
fastEMD 93.94 + 2.18 (0.05) 95.25+1.57 (0.02) 81.94+2.87(0.08)  89.06+3.59 (0.13)
EEMDv2 97.25 +1.50 (0.02) 98.00+0.99 (0.01) 91.94+2.41(0.06) 94.562.39 (0.06)
EEMDv1 87.92 +2.90 (0.08) 84.92+2.73(0.07) 81.78+2.79(0.08)  75.19 + 8.74 (0.76)
CEEMDANv1 88.56 + 2.50 (0.06) 88.89+2.14 (0.05) 85.19+2.60(0.07)  81.94+9.15(0.84)
CEEMDANV2 96.08 + 1.64 (0.03) 97.22+1.74(0.03)  94.28+2.16(0.05)  92.31+3.71(0.14)

Tabla B-13: Tiempo promedio (seg) de entrenamiento de los clasificadores implementados

basados en las 13 caracteristicas establecidas.

Técnica de Clasificador -> Promedio + Desviacién Estandar (Varianza)
Descomposicion HMM Naive Bayes KNN PSOHMM
HVD 892.15+210.38 (44261.57) 0.47+0.23(0.05) 0.02+0.01(0.00) 16.77 +16.26 (264.25)
EMDv3 916.77 +181.28 (32861.50) 0.43+0.01 (0.00) 0.02 + 0.00 (0.00) 10.40 +£1.93 (3.74)
fastEMD  854.73 +208.93 (43651.65) 0.43£0.01 (0.00) 0.02+0.00(0.00) 12.40+11.45(131.10)
EEMDv2  492.53 £123.69 (15299.70) 0.43 £0.01 (0.00) 0.02 + 0.00 (0.00) 10.91 £1.93 (3.71)
EEMDv1l 587.73 +166.05(27571.74) 0.43+0.01(0.00) 0.02+0.00(0.00) 11.42+11.71(137.06)
CEEMDANv1 ~ 635.08 + 139.24 (19387.49) 0.43+0.01 (0.00) 0.02+0.00(0.00) 12.23 +10.28 (105.77)
CEEMDANvV2 1011.48 £ 224.71 0.43+0.01(0.00) 0.02+0.00 (0.00) 10.38 £1.79 (3.22)

(50492.87)
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En la Figura B-46 a la Figura B-51 el andlisis estd basado en una matriz con 13
caracteristicas con pre-normalizacion bipolar y post-normalizacién unipolar, mientras que
en las figuras Figura B-52 a Figura B-53 se parte de una matriz de caracteristicas con pre-
normalizacién unipolar y post-normalizacion unipolar. Se aprecian la precision (ACC) y el
area bajo la curva (AUC) como el promedio de la validacion de 60 sefiales PCG, a partir

de dos redes HMM (red Normal y Soplo) entrenadas con 140 sefales a partir de una.

Figura B-46: Curva ROC clasificador HMM con 13 caracteristicas (normalizacién sefal:

bipolar y normalizaciéon matriz caracteristica: unipolar).
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Figura B-47: Curva ROC clasificador PSOHMM con 13 caracteristicas (normalizacion

sefal: bipolar y normalizaciéon matriz caracteristica: unipolar).
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Figura B-48: Curva ROC clasificador HMM con 13 caracteristicas (normalizacién senal:
unipolar y normalizacion matriz caracteristica: unipolar).
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Figura B-49: Curva ROC clasificador PSOHMM con 13 caracteristicas (normalizacion

sefal: unipolar y normalizacion matriz caracteristica: unipolar).
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Figura B-50: Diagramas de bigotes clasificador HMM (normalizacion sefal: bipolar y

normalizacidn matriz caracteristica:

Diagrama de Bigotes (HVD - HMM)

unipolar).
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Figura B-51: Diagramas de bigotes clasificador PSOHMM (normalizacion senal: bipolar y

normalizacién matriz caracteristica: unipolar).
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Figura B-52: Diagramas de bigotes clasificador HMM (normalizacién sefal: unipolar y

normalizacidon matriz caracteristica: unipolar).
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Figura B-53: Diagramas de bigotes clasificador PSOHMM (normalizacion sefial: unipolar

y normalizacion matriz caracteristica: unipolar).
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