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“Optimizacion de resultados mediante algoritmos de seleccion de variables”

2.1 Introduccion

2.1.1 Antecedentes

Actualmente la industria agroalimentaria no ha encontrado una buena solucion
para controlar la contaminacion fingica de los alimentos, ya que los métodos
existentes son demasiado lentos para ser aplicados de forma generalizada en las
plantas de produccion. Los métodos basados en el muestreo estadistico como el
ELISA (método recomendado para el estudio de poblaciones de muestras)
intentan solventar el problema, ya que son bastante mas rdpidos. Sin embargo,
son métodos caros, laboriosos y que requieren de operarios especializados para
ser aplicados. Ademads, los resultados que ofrecen son, a veces, incluso
demasiado especificos.

Lo que la industria demanda en muchos casos, son sistemas de “pasa ¢ no
pasa”, donde lo que prima es la rapidez mas que la especificidad. En definitiva,
lo que la mayoria de las industrias necesitan es detectar de una forma precoz,
rapida e idealmente en tiempo real, grupos especificos de micro-organismos
contaminantes.

En la incesante busqueda de marcadores de contaminacion fangica se han
propuesto otros métodos como los indicadores de la actividad de los mohos
alterantes [1], la actividad enzimatica fungica [2-3], o marcadores bioquimicos
como el ergosterol y el adesin-trifosfato (ATP), que es una molécula de energia
encontrada en los mohos [4].

Es bien conocido que los micro-organismos producen un amplio abanico de
compuestos volatiles cuando se cultivan en el seno de un alimento.
Recientemente se han realizado diferentes estudios sobre los compuestos
volatiles producidos por los mohos cuando crecen en un producto alimenticio,
habiéndose centrado por ejemplo en compuestos como el 3-metil-1-butanol, 1-
octen-3-ol y 3-octanona como indicadores del crecimiento fungico en granos
[5-6]. También Jhonson en 1997 [7], demostr6 que es posible hacer una
clasificacion de la calidad de los granos usando un sistema de olfato electrénico
(SDOE) en combinacion con una red neuronal artificial. A pesar de estos
resultados iniciales, se han realizado pocos estudios para determinar el
potencial de los patrones de volatiles junto a un sistema de olfato electrénico en
la deteccién precoz de la actividad de mohos alterantes, antes incluso del
crecimiento visible, y para poder incluso llegar a distinguir entre especies de
mohos. Uno de los estudios presentados [8] demostrd que era posible distinguir
entre cepas de Eurotium, Penicillium y Wallemia sebi “in vitro”, incluso antes de
que se observara visiblemente el crecimiento.
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Otro trabajo que evaltia la calidad de los granos de cereales en funcién de la
presencia de hongos como Aspergillus, Fusarium, o Penecillium, especies que
emiten volatiles como 2-metil-1-propanol, 3-metil-1-butanol, 1-octen-3-ol, 3-
octanona, 3-metilfuran, etil-acetato, 2-metil-isoborneol, pone de manifiesto que
un SDOE es tan eficiente como un panel sensorial [9]. Este mismo grupo ha
reportado publicado que con la utilizacion de sistemas de olfato electronico en
la determinacién del contenido del ergosterol y de CFU (Colony Forming Units)
se consiguen prestaciones comparables a las obtenidas con cromatografia de
gases (GC) combinada con espectrometria de masas (MS). Estos estudios se
realizaron para determinar la calidad de los granos de cebada [10].

Los productos de bolleria, al igual que la mayoria de los alimentos, estan sujetos
a un deterioro que limita su vida comercial. Los principales problemas son
debidos a la pérdida o ganancia de humedad (fundamentalmente por
almacenamiento), al enranciamiento, y a las contaminaciones microbianas. Es
muy dificil determinar las perdidas economicas de la industria del pan y de los
productos de pasteleria por causas microbianas. Segun informes de Estados
Unidos y Alemania, se estima que entre el 1-5% del total de la produccion se
pierde por este motivo; esto quiere decir que estas pérdidas representan un
importante problema econdmico [11,12].

Los principales problemas microbianos de los productos de bolleria son
producidos por mohos y levaduras. Se han realizado diferentes estudios de
identificacién de la micoflora alterante de los productos de bolleria, en los que
se destaca la presencia de géneros como el Aspergillus, el Penicillium y
principalmente, el Eurotium [13-16], asi como Cladosporium, Wallemia entre otros
[17-19]. El crecimiento de estos mohos en los productos de bolleria durante el
almacenamiento, especialmente de las especies del genero Eurotium,
consideradas los mas alterantes, ocasiona serios problemas y pérdidas
econdmicas; ademas pueden generar “micotoxinas” como en el caso del genero
Aspergillus que pueden influir seriamente en la salud.

Uno de los principales problemas con los que se encuentran los cientificos que
estudian las mejores condiciones para conseguir alargar la vida util del
producto es aprender a visualizar de una forma precoz el crecimiento fungico, y
que éste no sea por la simple observacion de la aparicion de las manchas de
crecimiento microbiano, ya que en esa situacion ya es demasiado tarde. Es en
este importante aspecto donde el sistema de olfato electronico puede ser un
instrumento de gran utilidad para determinar las mejores condiciones de
conservacion de los productos de bolleria. En definitiva, un equipo que pueda
ser capaz de detectar tempranamente estos micro-organismos seria de gran
interés industrial y comercial.
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Existen ya algunos estudios realizados en los que se describe el uso de un SDOE
para monitorizar la contaminacién fingica, como es el caso en los productos de
bolleria [20-22], cereales [23-26], el queso [27]), andlisis del agua [28], el pan [29],
la carne [30], y la leche [31].

Sin embargo, a pesar de que existen varios sistemas de olfato electronico
comerciales y de que se han realizado numerosos estudios de investigacion con
ellos, su uso en aplicaciones industriales reales es todavia inexistente y el caso
del control fingico en la bolleria industrial no es una excepcion.

En parte, estos problemas son debidos al ruido y a las derivas de los sensores,
que degradan los resultados que pueden ser obtenidos. Por estas razones, es
muy importante escoger aquellas variables (los parametros y/o los sensores),
que contengan la informacion mas util y relevante del problema a resolver. De
hecho, es auin mas importante eliminar aquellas variables que lleven
informacion ruidosa y que suelen ser las responsables de las respuestas
erroneas [32]. De esta manera, las fuentes de error podrian ser eliminadas, con
las consecuentes mejoras en la fiabilidad de los equipos. Ademas, la eliminacion
de sensores implica una reduccién directa de costes que se veria reflejada en la
configuracion final. A pesar de las ventajas que puede aportar esta
aproximacion, todavia no se han divulgado resultados en esta linea.

A partir de estas premisas surgid el proyecto en el que se encuadra el trabajo
descrito en este capitulo, proyecto financiado por el Instituto nacional de
Investigacion y Tecnologia agraria y Alimentaria (INIA), y realizado en
coordinacion con la empresa “La Bella Easo”y la Universidad de Lleida. La
primera etapa del proyecto consistio en el desarrollo de un SDOE para la
deteccion de diferentes especies de hongos en los productos de bolleria
industrial.

Para la consecucion de este objetivo se planificaron tres etapas claramente
diferenciadas, como son:

a) El disefio y construccion del sistema de olfato electronico

b) La realizacion de medidas de prueba y evaluaciéon de resultados

¢) Optimizacion del equipo incorporando técnicas de seleccion de variables, y
de reconocimiento de patrones

El disefio y construccién del SDOE implico integrar los diferentes elementos
que componen un sistema de estas caracteristicas: La cdmara de sensores, el
sistema de muestreo, el hardware y software, y los demds componentes
necesarios para el funcionamiento y control de cada una de sus partes.
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Una vez construido el sistema, se realizaron una serie de medidas para probar
su capacidad de identificacion de micro-organismos, utilizando un conjunto de
muestras de bolleria industrial (magdalenas contaminadas con cepas de
hongos).

A partir de los resultados obtenidos en la clasificacién de las medidas, se
estudio la manera de optimizar el funcionamiento, buscando como incrementar
su exactitud. Para ello se estudiaron diferentes estrategias para seleccionar las
variables mas significativas y eliminar aquellas que no aportan informacion,
reduciendo de esta manera la dimensionalidad de los datos. Tras una extensa
busqueda bibliografica, se determind que los métodos que mas se ajustaban al
problema fueron los siguientes:

e Principal Components Analysis (PCA) [33]: Se trata de un método que
usa componentes principales basadas en la varianza de los parametros
originales. Este método puede ser usado para extraer la madxima
informacion de las respuestas de los sensores. Un sensor que tenga los
“loadings” cercanos a cero para los componentes principales, contribuye
poco al modelo y puede ser eliminado. De todas maneras, hay que
advertir que el PCA es un método lineal que no funciona muy bien en
condiciones no lineales.

e Otro método clasico es el Discriminant Function Analysis (DFA) [34],
utilizado para discriminar un conjunto de medidas usando los
coeficientes del modelo, llamados variables candnicas. Se trata de un
método supervisado mas potente que el PCA, aunque con riesgos de
sobreentreno.

e Los algoritmos genéticos 6 Genetic Algorithms (GA) [35] son métodos de
seleccion de variables inspirados en la evolucion natural. Su aplicacion a
sistemas de olfato electronico ha dado resultados altamente
esperanzadores [36,37].

e Otra posibilidad es seleccionar las variables a través de un criterio de
resolucion, que realiza un “ranking” de todos los parametros en funcion
de la resolucion frente a la clasificacion deseada [38].

e Por ultimo, los algoritmos heuristicos como Forward Selection, son
ampliamente usados en regresion lineal. Basicamente, con estos métodos
se escoge una variable en cada interaccion y por medio de combinaciones
se llega a escoger la combinacion 6ptima [39-41].
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Todos los métodos descritos anteriormente fueron acoplados a una red
neuronal fuzzy ARTMAP [42,43]. Este tipo de paradigma ha sido evaluado en
aplicaciones de olfato electrénico en numerosos trabajos [44-46]. Tedricamente,
tiene muchas ventajas que la hacen muy atractiva en aplicaciones de analisis
olfativo. Entre sus caracteristicas, las redes requieren pocas muestras para ser
entrenadas (aprenden muy rdpidamente), son faciles de programar (requieren
menos potencia de cdmputo que otros paradigmas), y gestionan muy bien las
situaciones de derivas en la respuesta de los sensores (puesto que implementan
el dilema de la estabilidad-plasticidad durante su ejecucion). Por otra parte, no
necesitan ser entrenadas con un ntimero similar de medidas de cada categoria,
puesto que aprenden acontecimientos raros muy rapidamente.

El problema principal de este trabajo fue el tamano del conjunto de medidas,
puesto que para muchos paradigmas de aprendizaje 16 es un nimero bajo de
medidas, especialmente si se utilizan un mayor namero de sensores. Por este
motivo, este tipo de red fue la opcion ideal para el estudio.

Es importante comentar que, aunque se han realizados trabajos y publicaciones
en el tema de la deteccién de crecimiento fingico (trabajos que se han citado
previamente), los resultados con los sistemas de olfato electronico no han sido
prometedores, ya que segun las busquedas bibliografias se siguen aplicando
algunas técnicas inadecuadamente, como es el caso de la DFA en modo no
supervisado. Es por eso que en este estudio aplicamos técnicas de seleccidon de
variables que permitan incrementar la selectividad de los sistemas de olfato
electronico utilizando una aproximacion “honesta”.

En los siguientes apartados de este capitulo se describirdn los conceptos de cada
uno de estos métodos con mas detalle.
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2.1.2 Objetivos

Una parte importante del trabajo realizado en la aplicacion que describimos en
este capitulo la constituye el desarrollo de un sistema de olfato electrénico
optimizado para la deteccidn fingica de productos de bolleria industrial. Por
otra parte, el disefio experimental y la logistica necesaria para generar,
transportar, conservar, medir y extrapolar los resultados obtenidos con las
muestras objeto del estudio son aspectos fundamentales para concluir con éxito
el trabajo que presentamos, aspectos que también han supuesto un volumen de
trabajo significativo del total de horas dedicadas a este estudio.

A pesar de todo este esfuerzo, hay que recalcar que ya existen trabajos en los
que se ha intentado evaluar el comportamiento de un sistema de olfato
electronico comercial en la deteccidn flingica en bolleria industrial (trabajos que
ya hemos referenciado en el apartado anterior). Por lo tanto, la novedad del
trabajo que se presenta en este capitulo no radica en el disefio y evaluacion del
equipo en la aplicacion que nos ocupa (a pesar de que el equipo ha sido
desarrollado expresamente para este cometido, en vez de utilizarse un
instrumento comercial).

Por lo tanto, el principal objetivo del presente trabajo es evaluar como las
técnicas de seleccion de variables pueden mejorar los resultados que se obtienen
con un sistema de olfato electrénico en una aplicacion real. Para ello se ha
construido un SDOE basada en sensores de gases para detectar, identificar y
clasificar diferentes especies de hongos (de los géneros Eurotium, Aspergillus, y
penecillium) que causan la alteraciéon precoz de los productos de bolleria
industrial.

Mediante el equipo disefiado se evaluara el comportamiento del sistema frente
a la deteccion de micro-organismos. Una vez obtenidos los resultados
preliminares, se tomara la determinacién de mejorar el funcionamiento del
equipo. Para ello, los resultados se optimizaran gracias a la implementacién de
las diferentes técnicas de seleccion de variables acopladas a un paradigma
neuronal del tipo ARTMAP, haciendo especial hincapié en comparar los
resultados finales respecto a los obtenidos sin utilizar técnicas de seleccion de
variables.
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2.2 Base teorica

El objetivo de este apartado es la descripcion tedrica de las técnicas de seleccion
de variables y reconocimiento de patrones comentados anteriormente, ya que
todas ellas han sido utilizadas en este estudio.

2.2.1 Técnicas de seleccion de variables

Para determinar si un SDOE puede realizar satisfactoriamente una determinada
funcion es necesario realizar una cuidadosa seleccion de sensores que permitan
generar conjuntos Optimos de datos para el trabajo de clasificacion
encomendado. Una practica comun es empezar realizando medidas con un
prototipo que contenga una matriz con muchos sensores, de manera que se
obtenga la maxima informacién posible de cada medida. Estd aproximacion
suele ser muy util, ya que los recursos dedicados al realizar la medidas son
practicamente los mismos con pocos o muchos sensores (solo se necesita
aumentar la capacidad de adquisicion del ordenador).

De todas formas, el aumentar la cantidad de informacion que se recoge no
garantiza la obtencién de mejores resultados. Hay variables que aportan
informacion ttil y otras que aportan solo ruido, por lo que es necesario escoger
cuidadosamente las variables y los diferentes algoritmos de reconocimiento de
patrones que se van a utilizar. De cada sensor se pueden extraer varios
parametros (estaticos y dindmicos), por lo que se pueden encontrar situaciones
en que haya mas variables que medidas. Es importante utilizar un criterio de
seleccion de variables que permita reducir la dimensionalidad de los datos sin
eliminar la informacidn 1til, y minimizando a la vez cualquier interferencia que
aporten las variables con ruido.

A continuacidon se describen las técnicas de seleccion de variables utilizadas en
el trabajo que nos ocupa.

2.2.1.1 Principal Components Analysis (PCA)

El andlisis de componentes principales es una técnica originalmente propuesta
por Jackson [47], que surgio como respuesta a la creciente cantidad de datos que
podian ser obtenidos de cada medida realizada utilizando instrumentos de
laboratorio de nueva generacion [48], como por ejemplo espectrometros con la
capacidad de proporcionar datos caracteristicos de grandes longitudes de onda,
diferentes para cada medida. Esta nueva situacion crea una saturacion de datos
cuya consecuencia mas probable es la incorrecta extraccion de la informacion
que es realmente relevante para la descripcion del experimento.
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En definitiva, la necesidad que genera el uso del nuevo instrumental de
laboratorio (incluyendo el sistema de olfato electrénico) es doble: Es necesario
comprimir, y es necesario extraer toda informacion relevante del voluminoso
conjunto de datos obtenidos, ya que en muchas ocasiones la informacion
esencial no depende de variables aisladas sino de la interrelacion entre las
mismas. El algoritmo PCA aborda estos problemas y por ese motivo es una de
las técnicas mas utilizadas por los quimicos analiticos y, por extension, por
todos aquellos investigadores que trabajan con sistemas de olfato electronico ya
que permite reducir, representar y extraer informacion relevante al mismo
tiempo [49].

El PCA es un método que asume colineraridad entre las variables que
intervienen. En otras palabras, se trata de un algoritmo lineal que puede
funcionar incorrectamente en procesos altamente no lineales, como pueden ser
las interacciones quimicas entre sensores y compuestos volatiles. De todas
formas, funciona sorprendentemente bien en muchas aplicaciones con sistemas
de olfato electrdénico, sobre todo en las que las concentraciones de volatiles no
son muy elevadas y el comportamiento de los sensores no es excesivamente
alineal.

La compresion de datos y extraccion de informacion relevante se hace mas
necesaria en aquellas situaciones en las que existe una falta de selectividad en
cada uno de los sensores que componen la matriz. Por ese motivo el andlisis de
componentes principales es un método idoneo para explotar el concepto de
sensibilidades solapadas que se aplica en la mayoria de los SDOE.

El algoritmo PCA suele ser clasificado como un método no supervisado de
reconocimiento de patrones, ya que su uso mas extendido con los sistemas de
olfato electrénico se limita a representar bidimensionalmente un conjunto de
medidas, para ver si se pueden determinar agrupaciones (“clusters”)
espontdneas entre las diferentes medidas realizadas previamente. Sin embargo
también existen modificaciones que permiten aplicar el algoritmo en modo
supervisado.

- PCA como método de reduccion de variables

El PCA es un algoritmo lineal que basa su funcionamiento en la correlacion
entre variables. El andlisis busca unas componentes principales (scores), sobre
las que se pueden proyectar las contribuciones de cada una de las variables (los
“Loads”).

Proyectando las variables sobre las dos primeras componentes principales se
puede obtener informacion sobre la relacion entre las mismas. La cercania entre
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variables suele presuponer una buena correlacion entre ellas. En el caso de que
estén en situacion completamente opuesta indica que estan fuertemente
anticorreladas.
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Figura 2.1: Ejemplo de interpretacion de loads en un diagrama PCA

Si se esta trabajando con componentes principales, las variables que estén
fuertemente correladas o anticorreladas aportan informacioén similar, lo que
indica que son redundantes. El eliminar todas menos una puede permitir
reducir la dimensionalidad del vector que define la medida sin perder
informacién importante. Sin embargo, cuando las variables son bastante
ruidosas puede ser interesante conservar mas de una para intentar promediar
su efecto. La figura 2.1 muestra un ejemplo simulado en el que se observa como
las variables 1 a 5 aportan informacion similar (estdn fuertemente correladas),
mientras que la variable 10 estd claramente anticorrelada a la variable 9. Asi
pues, una posible eleccion para reducir el nimero de variables podria incluir la
1,6,7, 8,9, representando la variable 1, a todas las de su agrupacion y la 9 a su
variable anticorrelada numero 10.

2.2.1.2 Discriminant Function Analysis (DFA)

DFA es una técnica de reconocimiento de patrones paramétrica, que
proporciona una forma mas eficiente de clasificacion [50]. Se trata de un
método lineal y supervisado [51] (es decir, que el resultado de la clasificacion de
las medidas que deben ser discriminadas durante el entrenamiento son
conocidas antes de que el analisis se realice). Geométricamente, las filas de la
matriz de respuesta pueden ser consideradas como puntos en el espacio multi-
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dimensional. Los ejes discriminantes son determinados en este espacio, el cual
es una proyeccion para conseguir una Optima separacion de las clases
predefinidas. Al igual que un PCA, el DFA encuentra nuevos ejes ortogonales
(factores) como una combinacion lineal de las variables de entrada. Pero a
diferencia del PCA, DFA computa los factores y minimiza la varianza dentro de
cada clase, maximizando la varianza entre clases. El primer factor sera la
dimension de mayor alcance, pero los factores posteriores pueden representar
dimensiones significantes de diferenciacion.

En la respuesta de la matriz de datos R, cada fila es un vector de medidas sobre
n variables para una sola observacion. El vector g es un vector que define las
categorias que se van a clasificar. Dos observaciones estan en la misma clase si
tienen el mismo valor en g. Si W es definida como la suma de cuadrados de los
grupos y la matriz cruzada de productos, y B como la suma de cuadrados entre
grupos y la matriz cruzada de productos, entonces los autovectores de W'B son
los coeficientes para los factores, tal y como se ilustra en la ecuacién (1), donde

R, es la matriz de respuesta centrada (R con columnas centradas por la resta
de sus medios).

F= Rxautovec (W™'B) (1)

Especificamente, la primera columna deF es el primer factor o combinacion
lineal de R columnas que proporciona la maxima separacion entre grupos. La
segunda columna de F tiene la maxima separacion entre grupos, bajo la
condicion de ortogonalidad respecto al primer factor, y asi sucesivamente [52].

Es por esto que la principal diferencia con relaciéon al PCA, es que DFA es un
método que determina las variables a partir de una clasificacion conocida de las
medidas de entrenamiento de la aplicacion. Es decir, realiza una clasificacion a
partir de un entreno previo supervisado.

En estd técnica se escogen los coeficientes mads significativos, las variables
candnicas. Similarmente a lo que ocurre con el PCA, los loadings (autovectores),
son usados para determinar si hay sensores irrelevantes o redundantes que
puedan ser eliminados. Utilizando las coordenadas de proyeccion de cada
medida respecto a la base octogonal de autovectores, se puede intentar aplicar a
una red fuzzy ARTMAP para comprobar si esta técnica mejora la seleccion de
muestras.

En [53] se aplico esta técnica para la deteccion precoz de crecimiento fungico en
productos de bolleria industrial mediante cromatografia de gases y
espectrometria de masas. Los coeficientes (autovalores) obtenidos desde el DFA
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fueron usados como variables de entrada de una red neuronal fuzzy Artmap,
cuya mision fue categorizar los cultivos de hongos segtn la especie o género
del agente contaminante.

2.2.1.3 Criterio de seleccion basado en intra/intervarianza

El criterio de seleccion basado en intra/intervarianza consiste en evaluar cada
pardmetro disponible atendiendo a wun criterio de resolucion, para
posteriormente escoger aquellas variables que superan un valor umbral relativo
a este factor de mérito. Esta resolucidn esta basada en el cdlculo de la relacion
entre varianza intraclase y la varianza interclase [54].

La clave de este método es definir una relacion entre la variacion media entre
las medidas de la misma categoria (variacion intraclase, relacionadas con el
repetitividad del pardametro), y el promedio de las distancias entre las
centroides de diferentes categorias (varianza interclase, relacionada con la
selectividad del parametro). El criterio se define para seleccionar un
subconjunto Optimo de entre todos los parametros disponibles, es decir, se
seleccionan aquellos que demuestran una variacion interna pequena (buena
repetitividad) combinada con una alta variacion externa (buena selectividad).
Esto es equivalente a seleccionar las variables con mayor poder de
discriminacion y fiabilidad para el problema de clasificacion bajo estudio.

_1 5 | | | ! | | |
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

PC1

Figura 2.2: Cdlculo del poder de resolucion con 10 medidas de tres clases diferentes

La figura 2.2 y las ecuaciones (2), (3) y (4) detallan un célculo de resolucién a
modo de ejemplo.
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Los pasos detallados de este calculo son los siguientes:

1. Calculo de la centroide para cada una de las clases de medidas existentes
en la proyeccion.

2. Calculo de la distancia media entre centroides (varianza interclase).

3. Célculo, para cada clase, de la distancia media entre todas sus medidas y
su centroide.

4. Obtencion del valor medio del calculo anterior (varianza intraclase).

5. Divisién de la varianza interclase por la varianza intraclase (poder de
resolucion).

Para cada clase, distancia intraclase media (varintraclase):

v, =§(dal+da2+da3) v, =i(dbl+db2+db3+db4) Ve =%(dc1+dc2+dc3) (2)

Distancia intraclase media: vm = %(v LV Ve) (3)
1
Distancia media interclases: vmi = E(d o tdp+dy) (4)
Poder de resolucién: res = 2 5)
vm

La ecuacion (5) define este criterio, que mide de alguna manera el poder de la
resolucion de cada una de las variables relacionadas a la diferenciacion entre las
categorias a ser identificadas.

2.2.1.4 Forward selection

Los algoritmos de busqueda secuencial o deterministica son estrategias que
reducen el numero de variables aplicando busquedas locales. Uno de los
métodos mas comunes es el “forward selection” [55]. Es usado, por lo general,
en regresion lineal. Su popularidad se debe a que tiene la caracteristica de ser
simple y rapido.

El procedimiento empieza considerando cada una de las variables
individualmente. En esta primera fase se selecciona la variable que da el mejor
valor obtenido por el criterio de seleccion, criterio calculado generalmente por
medio del error de prediccion (PRE) sobre los datos de validacién.

Una vez que la variable que da la mejor prediccion ha sido seleccionada, el
proceso intenta encontrar nuevamente una segunda variable que, combinada
con la primera, dé la mejor capacidad de prediccion del conjunto (menor PRE).
El proceso contintia hasta que el error de prediccion se incrementa debido a la
adicion de cualquiera de las variables restantes. En este punto finaliza el
proceso de busqueda.
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En este trabajo se ha implementado dicho criterio mediante el error de
prediccion obtenido wutilizando la red neuronal fuzzy ARTMAP como
clasificador.

2.2.1.5 Algoritmos Genéticos (GA)

Los algoritmos estocdsticos de busqueda intentan mejorar el tiempo
computacional de calculo de los métodos exponenciales y evitar la tendencia de
los métodos secuénciales a quedarse atrapados en minimos locales del
problema de optimizacion. El mas conocido de estos métodos de seleccion es el
basado en la utilizacion de algoritmos genéticos (GA) [55].

Los algoritmos genéticos son procesos de busqueda basados en los principios
de la seleccion y la evolucion natural. Las posibles soluciones a un problema
son codificadas en forma de cadenas binarias, y la busqueda se inicia con una
poblacion de posibles soluciones generadas aleatoriamente.

En el problema de la seleccién de variables, cada posible combinacién es
codificada con una cadena binaria tan larga como pardmetros se consideren
para encontrar la combinacién optima de variables. En dicha cadena, cada
variable tiene asignada una posicion o bit, de manera que una posible solucion
vendra descrita por una sucesion de unos y ceros indicando la presencia (con
un 1) o la ausencia (con un cero) de cada una de las variables en esa
combinacion particular. En las condiciones genéticas cada variable configura un
gen y una combinacion concreta de presencia/ausencia de variables forman un
cromosoma.

Por ejemplo, en un problema de seleccion en el que inicialmente se tienen 8
variables, un posible cromosoma seria el 00110101. Esto puede traducirse en
que las variables 3, 4, 6 y 8 seran usadas en el proceso de modelado (para
entrenar y validar una red neuronal) y las variables 1, 2, 5 y 7 seran omitidas
[56].

En este tipo de algoritmos, cada miembro de la poblacion, que representa una
posible solucidn, es testada con algun criterio objetivo, de manera que cada uno
de los miembros de la poblacion se valora en funcion de su “fitness” (valor del
criterio). Este criterio puede ser, por ejemplo, el error de prediccion. A las
soluciones mejor valoradas se les permite sobrevivir y pasar a la siguiente
iteracion (“generacion”), mientras que las soluciones de peor (fitness
desaparecen en las sucesivas generaciones.

El algoritmo genético prosigue hasta que iguala o supera el fitness establecido
como meta, hasta que exista una convergencia en la poblacion (de manera que

Autor: Cristhian Manuel Durdan Acevedo Pag.40
Director: Jesits Brezmes Llecha



Capitulo 2 2.2: Base tedrica

un determinado porcentaje de sus miembros acaben siendo idénticos) o hasta
que se llegue al nimero maximo de iteraciones.

La creacion de los miembros de la poblacion de una nueva iteracién se realiza a
partir de combinaciones y mutaciones entre los miembros supervivientes de la
anterior iteracion. La combinacion consiste en cruzar, de dos en dos, los
miembros de la antigua poblacion, creando nuevos individuos en los que los
primeros N bits son de uno de los “padres” y el resto del otro. N, denominado
el “crossover point” o punto de cruce, es un valor aleatorio. La figura 2.3
muestra este concepto. Por otro lado, la mutacion de un miembro consiste en el
cambio aleatorio de algtn bit de su cadena.

Existe un teorema en el que se demuestra que la iteracion sucesiva con estas
reglas permite sobrevivir a las combinaciones que mejor cumplen con el criterio
preestablecido, llegdndose a una serie de patrones (denominados “schematas”)
que convergen hacia la solucién éptima del problema.

“Crossover point”, N =4

RN

“Padres”——» | 101100100111 0010100111101

“Hijos” —— | 101100111101 001000100111

Figura 2.3: Esquema explicativo del cruce entre padres para
la generacion de hijos

El algoritmo genético utilizado en este trabajo, programado bajo el entorno
Matlab, presenta las siguientes caracteristicas:

- Implementa técnicas de combinacion (“crossover”) simples o dobles

- En cada iteracion descarta la mitad de la poblacion y permite sobrevivir
a la mitad de los miembros con un mejor fitness.

- El criterio o fitness que se utiliza se basa en una validacion cruzada,
escogiendo de forma aleatoria grupos de medidas de las que obtiene un
error cuadratico medio entre la prediccion y el valor real. Por supuesto, a
menor error, mejor “fitness”.
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Los parametros que utiliza dicha funcion de Matlab son los siguientes:

- Numero de miembros de la poblacién: Indica el nimero de individuos que
deben considerarse y evaluarse en cada iteracion.

- Numero de términos iniciales: Nimero de miembros en la poblacion inicial.

- Numero mdximo de generaciones: Nimero maximo de iteraciones antes de
parar el proceso.

- Criterio de convergencia: Porcentaje de miembros de la poblacion idénticos
para considerar que se ha convergido a una solucion y que por lo tanto
se deben finalizar las iteraciones.

- Probabilidad de mutacién: Fraccion de bits que deben ser cambiados en
cada generacion.

- Tipo de combinacion: “crossover” simple o doble

- Numero de subconjuntos en wvalidacion cruzada: Como su nombre indica,
numero de subconjuntos que serdn iterativamente utilizados para
entrenar y evaluar el fitness de cada miembro de la poblacién.

- Numero de iteraciones: Numero de veces que se deben formar los
subconjuntos para obtener un fitness medio con menor “rizado” debido
a la aleatoriedad.

En diferentes trabajos realizados por investigadores, se han buscado nuevas
estrategias para aumentar la fiabilidad de los métodos de seleccion de variables
a partir de los algoritmos genéticos. Una de ellas es acoplar la técnica de
seleccién a una red neuronal fuzzy ARTMAP. En [57] se utilizo estd nueva
configuracidn para analizar un conjunto de vapores simples y mezclas binarias
de 3 compuestos organicos volatiles, usando una matriz de 12 sensores de gases
basados en Oxidos metdlicos. Con esta nueva configuracion (acoplando
algoritmos genéticos con redes fuzzy ARTMAP) se consiguid reducir a 9 el
numero de variables usadas a partir de las 120 iniciales. Ademas, la reduccion
incrementod significativamente la capacidad de clasificacion mediante la red
fuzzy ARTMAP. El porcentaje de validacion fue del 91.67 % y 88.33% en la
identificacién de vapores simples y de sus mezclas binarias respectivamente.
Para determinar el fitness se utilizé la validacion cruzada de orden uno “leave
one out” aplicada a una red neuronal fuzzy ARTMAP. El fitness se evalto a
través del error de prediccion.

Aunque el algoritmo genético selecciona, de forma aleatoria, variables que son
irrelevantes para predecir las especies o su concentracion, el proceso iterativo se
encarga de eliminar las variables que no contribuyan a disminuir el error de
prediccion. Esto permite construir modelos mas parsimoniosos (es decir,
usando pocas variables), que son mas exactos y mas robustos ante medidas
nuevas, presentado una mejor capacidad de generalizacion.
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2.2.2 Redes Art

La teoria de la resonancia adaptativa (ART) fue introducida como una teoria
que intentaba emular la manera en cémo el cerebro humano procesa la
informacion [58,59]. Desde entonces, esta teoria ha evolucionado hacia una serie
de algoritmos neuronales para el aprendizaje no supervisado. Estos algoritmos
son capaces de crear clases estables ante la presentacion de secuencias de
entrada arbitrarias con un ritmo de aprendizaje rdpido o lento. Dentro de estos
algoritmos se pueden destacar el ART1 [60], ART2 [61] y ART3 [62].

Para describir correctamente la red neuronal utilizada en estas pruebas, la red
fuzzy ARTMAP, primero es necesario explicar la red no supervisada Fuzzy Art,
ya que la primera utiliza dos redes Fuzzy Art sincronizadas para realizar su
cometido.

2.2.2.1 La Red neuronal fuzzy ART

La red fuzzy Art [63], es una evolucion del algoritmo ARTI. Este tltimo es
capaz de categorizar de forma estable entradas arbitrarias binarias. Fuzzy Art,
siguiendo el mismo esquema, generaliza esta funcién a vectores de entrada
analdgicos con coordenadas comprendidas entre 0 y 1. Para ello substituye los
operadores interseccion (1) y unién (U) de ART1 por los operadores MIN (A)
y MAX (V), respectivamente, de la teoria de légica difusa [64]. Este cambio, con
la ayuda de la codificacion complementaria (“complement coding”), que
preserva la informacion de amplitud a la vez que normaliza los vectores de
entrada, permite implementar un algoritmo de clasificacion no supervisada de
gran rapidez de aprendizaje. En la figura 2.4 se muestra un esquema del

algoritmo.
I 1
Cl

WI[ |wW2 2

Semejanza y resonancia <4 p

!

I

?

Codigo Complemento

?

v
Figura 2.4: Esquema de la red fuzzy Art
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Su modo de funcionamiento es el siguiente: Cada vez que la red recibe un
nuevo vector de entrada V, reacciona activando uno y solo uno de los nodos de
salida. Cada uno de estos nodos representa una de las diferentes clases o
categorias que se han creado con las entradas anteriores. En caso de que la
medida no se parezca lo suficiente a ninguno de los nodos ya asignados, se crea
uno nuevo que representard una nueva clase cuyo primer miembro serd este
vector.

Desde el punto de vista operativo, este algoritmo cuenta con dos pardmetros
que controlan su funcionamiento. El parametro de vigilancia (“vigilance
parameter”) determina lo riguroso que debe ser el algoritmo a la hora de
agrupar medidas. Un parametro de vigilancia muy cercano a la unidad implica
una clasificacion muy exigente, de manera que dos medidas deben ser muy
parecidas para ser agrupadas en una misma clase. Por el contrario, un
pardametro cercano a cero permite la agrupacion de medidas poco parecidas, lo
que, como resultado, genera una red con pocos nodos de salida, ya que el
numero de clases diferentes es reducido. Por su parte, el ritmo de aprendizaje
queda controlado por el parametro 3, siendo su valor igual a la unidad para un
aprendizaje rapido e igual a cero en caso de que no se deba aprender mas.

- Algoritmo

Incluimos, a continuacidn, una descripcion esquematica del algoritmo:

e Vector de entrada: Cada uno de los vectores de entrada V, es un vector M-
dimensional donde cada una de sus componentes tiene coordenadas
incluidas en el intervalo [0,1].

o Codificacion complementaria: A partir del vector de entrada V, se crea un
nuevo vector normalizado I de dimension 2M en el que la componente
L= 1-1;.

o Vector de pesos del nodo de salida j (categoria j): Wj. Inicialmente,
Wii=Wp=Wpm=1

o Velocidad de aprendizaje: (“learning rate”), 3 entre [0 1]. Aprendizaje
rapido, B =1; Aprendizaje lento, 3 << 1; Sin aprendizaje, 3 =0

e Pardmetro de vigilancia: p entre [0 1]. p cercano a cero implica menos
categorias al agrupar con criterios de semejanza poco exigentes, p
cercano a uno implica muchas clases, cada una con pocos miembros pero
muy parecidos entre si.

e Parametro de seleccion: o>0. Debe ser muy cercano a cero. Sirve para
deshacer igualdades. Un valor tipico es 0.001.

e Seleccion de categoria: Para cada vector de entrada V y cada categoria j se
calcula la funcion de seleccion o semejanza Tj(V) como indica la ecuacion
6:
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AW |
= (6)
o+ \WJ‘
Donde el operador AND (A) en légica difusa se define como:
A AB=min (A, B) (7)
Y lanorma | | se define como:
2M
=3 ®)
i=1
A partir de aqui inicialmente se escoge la categoria jota para la que Tj(V)
es maximo.

e Resonancia o reset: Se dice que aparece resonancia si se cumple la
desigualdad 9:

AW | 5
1
En ese caso, se activa el nodo de salida (categoria) j como respuesta al

vector de entrada V, lo que quiere decir que la red clasifica al vector V
como de clase j. Ademas, se ejecuta el proceso de actualizacion de los

©)

pesos de dicha categoria.

En el caso de que no se cumpla la desigualad se produce un reset: El
sistema desactiva temporalmente el nodo j, y vuelve a escoger una
categoria siguiendo el criterio de maxima semejanza (ecuacién 6). Si
ninguna categoria “resuena”’, se crea un nuevo nodo para el vector de
entrada V.

e Aprendizaje: Una vez activada la categoria j debido al vector V, sus pesos
son actualizados segun la ecuacion 10:

WJNUEVO _ ﬂ( IA WJANTERIOR ) + (1 _ IB)WJANTERIOR (10)

Si se quiere un aprendizaje rdpido, se utiliza una (= 1. Para un
aprendizaje nulo B=0. En general, para medidas ruidosas no interesa
poner (3=1. Sin embargo, cuando el nimero de medidas es bajo y se
requiere de un aprendizaje estable se puede demostrar que eso se
consigue con 3=1.
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2.2.2.2 Red neuronal fuzzy ARTMAP

Las redes de tipo ARTMAP son una clase de redes neuronales que
implementan un aprendizaje supervisado, y una posterior clasificacion de
vectores multidimensionales de entrada en una serie de categorias de salida.

La red fuzzy ARTMAP [65] proviene de la red ARTMAP [66] con las mismas
transformaciones que permiten definir la red fuzzy Art a partir de la red ART1.
En definitiva, la red fuzzy ARTMAP es una generalizaciéon a vectores
analdgicos (con componentes comprendidas entre cero y uno) de la red binaria
ARTMAP.

La red fuzzy ARTMAP presenta multiples ventajas que la hacen muy
interesante para las aplicaciones con sistemas de olfato electronico [67]. De entre
todas ellas destacaremos las siguientes:

e Aprendizaje rapido (con muy poca carga computacional) de las medidas
que se presentan en entrenamiento, lo que permite programar el
algoritmo en dispositivos programables de bajo coste, aplicar
validaciones cruzadas de orden 1 y probar con diferentes combinaciones
de parametros.

e Aprendizaje con un conjunto reducido de medidas de entrenamiento,
algo muy interesante en cualquier aplicacion experimental en la que sea
costoso la obtencién de conjuntos de medida extensos. La red presenta
una habilidad particular para aprender rapidamente eventos singulares
que aparecen muy pocas veces en el conjunto de entrenamiento. Por lo
tanto, en dicho conjunto no es necesario que haya el mismo ntimero de
medidas de cada clase para que funcione correctamente.

e Aprendizaje continuo de nuevas caracteristicas sin olvidar lo aprendido
con anterioridad, algo muy util para adaptarse a derivas producidas por
sensores.

e En comparacion con otros tipos de redes neuronales, fuzzy ARTMAP
determina automdaticamente las neuronas de su capa oculta. Ademas
maximiza el poder de generalizacion aprendiendo al 100% el conjunto de
entrenamiento.

e Una vez entrenada, es posible extraer reglas de clasificacion a partir de
los pesos obtenidos tras el periodo de entrenamiento, lo que puede dar
luz sobre los procesos internos y como influyen en la categorizacion de
resultados.

Resumiendo, la red fuzzy ARTMAP es una red de clasificacion con aprendizaje
supervisado. En una fase de entrenamiento la red necesita que se le suministre
un conjunto de medidas. Cada medida debe contener un vector de entrada, que
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detalla los pardmetros medidos en cada experiencia, y un vector de salida que
codifica la categoria que se le debe asignar. Posteriormente, en la fase de
evaluacion solo se suministra el vector de entrada y la red clasifica dicha
medida siguiendo los criterios que ha aprendido en la fase de entrenamiento.

- Algoritmo
» <
=
=
=
e
=7
QO Cg Q 9
Art A ArtB
If C

Figura 2.5: Esquema general de una red fuzzy ARTMAP

Basicamente, una red fuzzy ARTMAP estd formada por dos redes fuzzy Art
conectadas entre si por un vector de relaciones denominado “mapfield”. A una
de las dos redes (la que denominaremos A) le llegan los vectores de entrada (V).
A la red B le llegan, en la fase de entrenamiento, los vectores que codifican la
categoria correcta de cada medida del conjunto de entrenamiento (C). La figura
2.5 esquematiza este concepto.

Inicialmente, en la red A el vector de vigilancia es cero. En la red B se suele dar
un valor igual a la unidad, ya que las medidas que deban ser clasificadas
conjuntamente enviaran a la red B codificaciones idénticas. Ademas, cualquier
vector de codificacién diferente, por parecido que sea al resto, debe ser
detectado y debe activar una neurona de salida diferente en la red B.

Cada vez que se suministra una medida de entrenamiento, la red A activa un
nodo y la red B activa otro. El mapa que las une aprende a relacionar nodos
activados. De esta forma, a cada nuevo nodo que se activa en la red A se le
asocia un nodo en B. Cabe destacar que, normalmente, cada uno de los nodos
en B serd imagen de varios nodos A (cada categoria contiene varias medidas),
mientras que cada una de las categorias creadas en A solo tendra una imagen
en B (cada medida solo puede pertenecer a una categoria).
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Cuando una nueva medida activa un nodo en A ya existente, se comprueba si la
imagen de ese nodo asignada por el mapfield coincide con el nodo que se ha
activado en B paralelamente. En el caso de que no coincidan, se incrementa el
valor del parametro de vigilancia hasta que la neurona que se active en A tenga
por imagen la neurona activada en B. Si no se encuentra ninguna se creard una
nueva y el mapa le asignard como imagen el nodo B activado.

En definitiva, el valor de vigilancia en A solo se incrementa lo estrictamente
necesario para que la red A separe en nodos diferentes las medidas que deben
estar clasificadas en diferentes categorias. Suponiendo un parametro de
aprendizaje igual a la unidad para ambas redes se puede demostrar que este
algoritmo aprende a clasificar correctamente el 100% de los vectores de
entrenamiento. Ademads, ese aprendizaje es rapido y estable. A continuacién se
detalla el algoritmo de forma esquematica:

e ARTa: Red fuzzy Art a la que llegan los vectores de entrada

e ARTD: Red fuzzy Art a la que llegan los vectores de salida

e Mapfield: Modulo de mapeado que relaciona nodos de salida de ARTa
con nodos de salida de ARTb

e Entradas: Supondremos que el vector de entrada de cada medida es V y
el vector que codifica su clasificacion correcta C.

e Normalizacién: Los vectores V y C se normalizan con codificacion
complementaria, pasando a ser los vectores I y D respectivamente.

e Pesos: El vector de pesos de la categoria k de la red ARTa se denominara
Wak. El vector de pesos de la categoria j de la red b se denominara Wey. El
mapfield tiene un solo vector de longitud igual al nimero de nodos
activados en A. La componente k-ésima del vector indica el nodo imagen
en ARTb del nodo k de la red ARTa.

e Match tracking: Originalmente, el pardmetro de vigilancia de ARTa, pa, es
un valor base. Si una medida activa un nodo ] en ARTa cuya imagen a
través del mapfield no coincide con la activacion producida en ARTb,
entonces el valor de vigilancia en ARTa se incrementa segin la ecuacion
11, lo que forzara la activacion de un nodo diferente en ARTa:

) AW
pa - m

(11)

e Modo de evaluacion: La red ARTb se desactiva. La red ARTa recibe un
vector que hace que se active su nodo k. La salida de la red es el valor de
la componente k-ésima del vector de mapfield.
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- Implementacion para aplicaciones de olfato electronico

Aunque existen varios paquetes comerciales que implementan algoritmos
basados en fuzzy ARTMAP, no existe ninguno que implemente la red en su
definicién estricta. Por razones de flexibilidad, se implementd la fuzzy
ARTMAP bajo el entorno Matlab 6.1, programandola a partir de funciones mas
simples que son anidadas en una funcién con un bucle principal. Como la red
fuzzy ARTMAP esta formada por dos redes fuzzy Art, sus funciones
principales incluyen llamadas a la funcion fuzzy Art incluidas en este paquete.

En la programacion del algoritmo fuzzy ARTMAP se ha distinguido entre una
funcion de entreno (en la que a partir de unas medidas de entrada y sus salidas
correspondientes se calculan los pesos) y una de evaluacion (en la que a partir
de unas medidas de entrada y los pesos se devuelven las clases a las que
pertenecen seguin la red entrenada previamente).

Para conseguir que la red fuzzy ARTMAP funcione correctamente en
aplicaciones con el sistema de olfato electronico, se han implementado
diferentes versiones que modifican ligeramente el algoritmo original, con el
objetivo de inmunizar a la red ante la presencia de “outliers” (valores erréneos)

en el conjunto de entrenamiento.

Modelo Topologia Supervisada /no Regla Inform. Autores
delared Supervisada Entrada/
Salida
Teoria de 2 capas No Competitivo | Binarias Carpenter
resonancia | FeedForward/ supervisada (Resonancia Grossberg
adaptativa Feeback, Adaptativa) 1986
(ART1) conexiones

Fuzzy ART laterales y
(Version 1) | autorrecurrente

Teodria de 2 capas No Competitivo | Analogo | Carpenter

resonancia | FeedForward/ supervisada (Resonancia Grossberg

adaptativa Feeback, Adaptativa) 1987
(ART2) conexiones

Fuzzy ART laterales y
(Version 2) | autorrecurrente

Tedria de 2 capas Supervisada Competitivo | Binarias Jesus

resonancia | FeedForward/ (Resonancia | o bien Brezmes

adaptativa Feeback, Adaptativa) | analogos 1999
Fuzzy conexiones

ARTMAP laterales y

(Version 3) | autorrecurrente

Tabla 2.1: Diferentes topologias de redes ART
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En la tabla 2.1 se describen los modelos de red basados en la teoria de
resonancia adaptativa, y que se han empleado con sus caracteristicas mas
representativas (topologia, mecanismos de aprendizaje, tipo de informacion de
entrada y salida, la forma de representacion de la informacion, senales de
Entrada/Salida) y sus respectivos autores.

Como se puede ver, a partir de las dos primeras versiones propuestas por
Grossberg, Carpenter, fundamentales en el desarrollo de la teoria de la
resonancia adaptativa ART, Jestis Brezmes (director de esta tesis) desarrollo una
tercera version de la topologia de red fuzzy ARTMAP, con la pretension de
optimizar al maximo la capacidad de la red en problemas de olfato electronico.
Los trabajos de estos autores vienen referenciados para dar si se requiere mas
informacion sobre la estructura y funcionamiento de cada topologia.

La solucién que mejor resultados practicos ha propiciado es la modificacion del
algoritmo original solo en la etapa de evaluacion. En dicha fase el algoritmo
modificado ignora el factor de vigilancia alcanzado en la fase de entrenamiento
y busca, de forma iterativa, el valor mas elevado que permita clasificar la nueva
medida en alguna de las categorias existentes.

Junto a las funciones necesarias para implementar las diferentes versiones de la
red fuzzy ARTMAP, se han disefiado funciones de validacion cruzada de orden
1 (“leave-one-out”) que permiten evaluar el método dando como resultado un
porcentaje de aciertos en la clasificacion de las medidas. Este método de
validacion cruzada se ha implementado en este trabajo, ya que en una situacion
como la que describimos hay que aprovechar al maximo el escaso nimero de
medidas disponibles.
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2.3 Desarrollo del equipo

2.3.1 Esquema general

Gras portador

Monitorizacion y

u] Equipo de muestreo Interface Control
'E (Sincronizacion) =
=
E REHE DAQ
@ | sz
: = g =]
: Headspace

I |

gogn Sampler

Baan| HP 7964

Entrada de gas
Salida . - .
N | I | | = -
Fuente VDC || 12 Gensores de Gases Tarjeta DAQ

Figura 2.6: Esquema general de funcionamiento

Inicialmente se ha creido conveniente describir el funcionamiento general del
equipo de medida. El esquema de la figura 2.6 muestra cada una de las partes o
elementos que componen el sistema. En €l se puede distinguir el modulo de
muestreo compuesto por una botella de aire sintético utilizada como gas
portador y un equipo Hewlett Packard (Headspace Sampler 7694) como
muestreador automatico de espacio de cabeza (ver figura 2.7). Este equipo es de
gran utilidad ya que permite preparar y automatizar la medida de un amplio
numero de muestras con muy buena reproducibilidad [68].

Figura 2.7: Sistema de muestreo HP
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El equipo de espacio de cabeza se compone generalmente de una banda
transportadora (donde estan ubicados los viales que contienen la muestra), un
horno donde la muestra es pre-acondicionada, y un regulador de flujo para el
gas portador (Ej: aire sintético).

Otro de los modulos importantes es el sistema de medicion, compuesto por una
camara de sensores de gases con 12 unidades de sensores de dxidos metalicos
que reaccionan ante los diferentes volatiles generados por poblaciones de
hongos. Para el control y monitorizacién de las sefiales de los sensores se utilizo
una tarjeta de adquisicion de datos conectada con la cdmara de sensores y el PC.
Para suministrar la corriente necesaria para la polarizacion de los sensores se
utilizé una fuente DC con buena estabilidad.

Un aspecto muy importante en el proceso de medida es la sincronizacidn entre
el equipo de muestreo (HP, de ahora en adelante) y el PC, con el fin de obtener
un conjunto de medidas repetibles, y asi realizar el proceso de adquisicion de
forma automatica sin la necesidad de la intervencion del operario.

En definitiva, el proceso de medida consta de cuatro etapas principales, las
cuales se describen brevemente a continuacion:

1) Acondicionamiento de la muestra mediante un conjunto de viales

Se coloca el conjunto de viales con el contenido de la muestra preparada
previamente para ser analizada sobre un depodsito para viales del equipo de
muestreo.

2) Sincronizacion del equipo de muestreo y PC

En estd etapa se inicia el proceso de medida en el momento que el PC da una
sehal de aviso al equipo de muestreo HP para comenzar la adquisicion de
medidas.

3) Transporte de volatiles a la cimara de sensores
Tras el paso anterior, un flujo transporta los volatiles desde el espacio de cabeza
del vial en fase gas (desde su fase sdlida o liquida) hacia la cAmara de medida.

4) Adquisicion de medidas, analisis y procesado de datos

Al final del proceso se almacenan las medidas que fueron obtenidas a partir del
numero de viales a analizar. Una vez este conjunto de medidas haya sido
almacenado, se analizan cada una de las muestras por medio de las sefiales
capturadas a través de los sensores, y se evaltian con diferentes métodos de
procesado de datos.
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2.3.2 Hardware

En la figura 2.8, las fotografias (a) y (b) muestran la parte interna del sistema de
medicion, con todos los componentes necesarios para el funcionamiento del
equipo.

'ﬂarj e
' '_'(S:.nc

Figura 2.8: Equipo de medicion,
(a) Proceso de construccion del equipo, (b) Vista lateral, (c) Vista azimutal

Tal y como se aprecia en la figura 2.8 (c), el sistema de medicion esta compuesto
por una camara de medida de metacrilato, con la capacidad de almacenar una
matriz de 12 sensores de gases (modelos FIS SP y TGS de la serie 8). La tabla 2.2
describe el tipo de sensor y las aplicaciones de cada uno de ellos, mientras que
en las fotos anteriores se puede observar la ubicacion de cada uno de los
dispositivos.
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Cantidad Aplicacion
Taguchi (Serie-8)
1 TGS-800 Aire contaminado
1 TGS-813 Gas combustible
1 TGS-822 Alcohol, Tolueno, o-xyleno
1 TGS-825 Sulfuro de hidrogeno
1 TGS-826 Amoniaco
1 TGS-831 R-21-R-22
1 TGS-832 R-134a, R-22
1 TGS-842 Metano, butano, propano
1 TGS 880 Especies volatiles de alimentos
1 TGS-882 Vapores de Alcohol de alimentos
FIS (Serie-SP) |
SP-31-00 Disolventes orgadnicos
1 SP-32-00 Alcohol

Tabla 2.2: Descripcion de la matriz de sensores

En la placa de los sensores se incorporaron dos conectores de 20 pines cada uno,
con la funcion principal de establecer la comunicacion entre cada uno de los
sensores y el PC a través de una interface acoplada a una tarjeta de adquisicion
de datos. Dos conectores de dos pines sirven para conectar la placa de potencia,
modulo encargado de polarizar cada uno de los sensores para su correcto
funcionamiento. Esto se realizd a través de una fuente de potencia de 5 4 10
voltios DC, que generaba los voltajes estandar exigidos.

Ve= 10 VDC
o—— 5
VRL

L 1 6 y

Lf
%RL=4.7 Kohm I[I:> Rs = < _1 XRL

RL

Vh=5VDC

heater

GND
o o 0

Figura 2.9: Circuito bdsico de medida y formula para calcular la
resistencia del sensor (Rs)

Las salidas de cada uno de los sensores fueron conectadas a sus respectivas
resistencias de carga (Rv) de 4,7 kQ), con el fin de obtener por medio de un
circuito basico y el divisor de tension, la respuesta de la resistencia del sensor
(Rs), ver la figura 2.9. El voltaje Vc indica el valor de polarizacion permitido
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para el dispositivo, y Vh el valor correspondiente al voltaje del elemento
calefactor 6 “heater” del sensor.

Para la etapa de sincronizacion entre el sistema de muestreo y adquisicion de
datos se disefio un sencillo circuito electronico compuesto por el dispositivo
MAX 232, cuya funcion principal es traducir la sefial serie del HP a una senal
digital TTL (Transistor-Transistor Logic) hacia el PC. El dispositivo electrénico
fue incorporado a la tarjeta interface de comunicacién de los sensores y a la
tarjeta de adquisicion de datos PCI-6023E de National Instruments.

Figura 2.10: Tarjeta de adquisicion National Instruments

La tarjeta, con 16 bits de resolucidn, tiene la capacidad de monitorizar hasta 16
sensores desde sus entradas analogicas. Tiene ademds 8 entradas digitales,
algunas de las cuales fueron aprovechadas para la aplicacién. Es importante
mencionar que debido a estas caracteristicas la tarjeta de adquisicion de datos
esta catalogada entre las de mas bajo coste por el fabricante (figura 2.10).

La figura 2.11 presenta el sistema de olfato electrénico completamente
construido, con todos sus componentes principales ubicados en el interior de
una caja metalica de acero inoxidable. Tal y como lo muestra las fotografias (a)
(parte delantera), y (b) (parte trasera) del equipo de medicidn, el sistema es
robusto y puede ser transportado facilmente para efectuar pruebas de
laboratorio y de campo.

En la parte inferior de la fotografia 2.8 (c), se pueden ver dos orificios que
indican la entrada del flujo de gas hacia la camara de sensores, y la salida del
mismo hacia el exterior (ver figura 2.11 (a)).
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b)

Figura 2.11: Fotografia del sistema de olfato electrénico
(a) Parte frontal, (b) Parte trasera
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2.3.3 Descripcion del Software
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Figura 2.12: Conjunto de GUI's necesarios para
el funcionamiento del instrumento

Un elemento fundamental para el control y monitorizacion del proceso de
medida lo constituye el software de procesado y adquisicion de datos. El
software fue desarrollado en Matlab (vesion 6.1) a través de una interface
grafica para ser usado de forma amistosa por parte del usuario [69].

En la figura 2.12 se ve en forma de cascada un grupo de ventanas o GUI’s. Estas
ventanas realizan diferentes tareas, tales como la sincronizacion del HP y el PC,
el almacenamiento de datos, y el analisis de los mismos a través de programas
de procesado.

2.3.3.1 Sincronizacién entre el Headspace AutoSampler y el PC

El GUI de sincronizacion del HP de la figura 2.13 es la ventana donde se
programan los valores para sincronizar el equipo de muestreo con el PC.
Realiza la comunicacion con el instrumento, ejecutando los mismos parametros
y tiempos programados por el equipo una y otra vez.

Como el programa realiza una monitorizacion continua del comportamiento de
los sensores, se pueden representar las sefiales de los sensores en tiempo real y
luego se almacenan cada una de ellas en un directorio creado previamente en el
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PC. Esta ventana tiene en su rutina de adquisicion un conjunto de opciones que
determina el nimero de medidas que han sido adquiridas en cada momento,
como también la programacion de los ciclos de medida de los sensores, tales
como el tiempo de resistencia inicial (baseline o resistencia base del sensor),
tiempo de inyeccidon (paso del contaminante), y tiempo de reposo para la
estabilizacion de los sensores.

= SENALES DE SENSORES "ASPERGILLUS FLANUS™ FLAVLSY
) Sincronizacion (Head Space) ‘._”_,E| & r T T T T
Tiempos de Sincronizacion con el Head Space
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Figura 2.13: GUI para la sincronizaciéon HP-PC y
monitorizacion de las sefiales de los sensores
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Figura 2.14: GUI para el andlisis de datos

Esta importante etapa del programa tiene como objetivo visualizar y analizar
las respuestas de cada una de las senales de los sensores adquiridas
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previamente. En la figura 2.14 se muestra el comportamiento del sistema de
medicion con la respuesta de tres sensores.

Asi, de estd forma, se pueden realizar comparaciones de las respuestas de cada
uno de los sensores y al mismo tiempo se puede ir chequeando el
funcionamiento del equipo. Después de haber explorado las sefiales adquiridas,
se aplican a cada una de ellas las diferentes funciones de extraccién de
parametros, con el fin de obtener una matriz de datos formada por medidas
(filas) y sensores (columnas).

2.3.3.3 Procesado de datos

<} |Procesado de datos Elilg]

Feconocimiento de Patrones

Figura 2.15: GUI para el procesado de datos

Para poder clasificar los compuestos volatiles emitidos por los hongos, se
desarrollaron diferentes GUI’s con los correspondientes algoritmos para el pre-
procesado y procesado de datos (métodos estadisticos, redes neuronales, etc),
tal y como se observa en la figura 2.15.

Para extraer la maxima informacion de las sefiales adquiridas es posible utilizar
4 métodos tipicos de pre-procesado de datos: Auto-escalado, centrado,
normalizacion por columna y normalizaciéon por matriz. Los métodos se
pueden seleccionar desde un cuadro en donde el método de auto-escalado esta
seleccionado por defecto. A continuacion se describen muy brevemente las
funciones de cada uno de ellos.

- Auto-escalado (“Autoscaling”): Con este método, se realizan calculos
individuales por columna (es decir, por sensor o parametro del sensor). El
método calcula el valor medio y la varianza con los valores obtenidos para
las medidas para un sensor (columna) determinado. A continuacion, se le
resta el valor medio a todos los datos de dicha columna y el resultado se
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escala por la desviacion estandar. De esa forma, todas las columnas de datos
(variables) presentan una media igual a cero y una varianza igual a la
unidad.

El objetivo de esta normalizacion es la de dar igualdad de escala a cada una
de las variables o pardmetros que describen cada medida. Este tipo de
escalado es muy util cuando los pardmetros que describen cada experiencia
son de naturaleza (y por tanto de unidades) diferentes. Incluso en el caso de
que cada variable represente el mismo pardmetro para un sensor hay que
recordar que diferentes sensores trabajan en diferentes valores de
resistencia, por lo que es conveniente que todos ellos trabajen dentro del
mismo rango de valores. El éxito de este escalado radica en que, a priori,
asigna la misma importancia numérica a cada una de las variables que
describen una medida, independientemente de su naturaleza o sensor del
que provengan. De todas formas, hay que tener cuidado ya que este proceso
puede incrementar notablemente el ruido existente en sefiales débiles.

- Centrado (“mean centring”): En esta normalizacién a cada una de las
columnas (variables) se le resta su valor medio. Es decir, toda medida es
descrita por variables de media nula. Este tipo de centrado es fundamental
para los métodos lineales aplicados en este estudio (PCA y DFA), ya que sin
él no funcionan adecuadamente.

- Normalizacion por columna: En esta tercera opcion de nuevo se opera por
columnas. Se busca el maximo valor de cada columna y todos los valores de
la misma se dividen por dicho valor. De esta forma se consigue que cada
columna contenga valores entre “0” y “1”.

- Normalizacion por matriz: Divide toda la matriz por el elemento maximo
de la misma. En este caso solo un elemento valdra la unidad. Se puede
utilizar en especial para redes fuzzy ARTMAP.

Otra opcién muy importante de este GUI de procesado es la seleccién del
método de reconocimiento de patrones que se quiere escoger. Existe la
posibilidad de escoger entre discriminacién con PCA, andlisis de clusters, PLS
(Partial Least Squares), y analisis de DFA. Cada uno de ellos presenta las
diferentes opciones en un entorno grafico, con el objetivo de que el usuario
introduzca los pardmetros adecuados de forma muy sencilla. Al mismo tiempo
es posible visualizar los resultados con cada uno de los diferentes métodos, y de
estd forma poder evaluarlos posteriormente. Un ejemplo de esto se puede
observar a través de la respuesta de la figura 2.16, mediante la discriminacion
de las diferentes especies de hongos, ejecutando el método de andlisis por
componentes principales (PCA).

Autor: Cristhian Manuel Durdan Acevedo Pag.60
Director: Jesits Brezmes Llecha



Capitulo 2 2.3: Desarrollo del equipo
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Figura 2.16: GUI PCA para la discriminacion de medidas

Para poder identificar 6 clasificar cada uno de los géneros 6 especies de hongos
se desarrollaron una serie de GUI's independientes con algoritmos de redes
neuronales como método de reconocimiento de patrones. En concreto, las redes
implementadas fueron las redes neuronales MLP (Multi-Layer Perceptron),
SOM (Self-Organizing Map), LVQ (Learning Vector Quantization) y fuzzy
ARTMAP. Cada uno de estos métodos esta provisto de los didlogos apropiados
para introducir los pardmetros y opciones adecuadas. Desde el mismo didlogo
se ejecutan las etapas de entreno y evaluacion.

En la figura 2.17 se aprecia la respuesta en la clasificacion de un conjunto de
medidas de hongos en forma de porcentaje de aciertos mediante un GUI con
una red supervisada fuzzy ARTMAP previamente definida y entrenada.
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Figura 2.17: GUI de la red Neuronal fuzzy ARTMAP y
respuesta en la clasificacion
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2.4 Pruebas y resultados

2.4.1 Medidas con etanol, amoniaco y acetona

Para evaluar el funcionamiento del SDOE frente a diferentes volatiles, se
realizaron un conjunto de medidas preliminares utilizando acetona, etanol, y
amoniaco. Para ello se prepararon 6 viales (dos por cada compuesto), y cada
vial se midio6 tres veces. Los parametros para acondicionar la muestra fueron
introducidos al equipo de muestreo HP, tal y como se describen en la siguiente
tabla:

Parametro Valor

Temperatura del horno 100 °C
Tiempo de calefaccién 60 minutos
Tiempo de presurizacion del vial 1 minuto
Tiempo de llenado del loop 1.5 minutos
Tiempo de equilibrio del loop 0.05 minutos
Tiempo de inyeccion 10 minutos
Flujo de gas portador 70 ml/minutos

Tabla 2.3: Parametros de acondicionamiento de la muestra, medidas de prueba

El tiempo de adquisicion (correspondiente al tiempo de inyeccion) para cada
medida fue de 10 minutos, dejando un tiempo de 20 minutos de reposo para
la recuperacion de los sensores.
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Figura 2.18: Respuesta de los sensores al etanol
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En las figuras 2.18, 2.19 y 2.20, se muestran las respuestas de los 12 sensores
frente a los diferentes compuestos volatiles. Se puede predecir, sin tener que
realizar un procesado previo de las senales de los sensores, que el
comportamiento debido al etanol es muy diferente con respecto al amoniaco
y acetona. Sin embargo, aunque no se logre ver gran diferencia entre los dos
ultimos compuestos, se ve que las amplitudes (observando la escala del eje
de ordenadas) del amoniaco son mas elevadas que las de acetona.
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Figura 2.19: Respuesta de los sensores al amoniaco
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Figura 2.20: Respuesta de los sensores a la acetona
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- Analisis por componentes principales

Para confirmar lo dicho anteriormente, se realizO un anadlisis por

componentes principales.

PCA-Discruninacion de compuestos volatiles
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Figura 2.21: Respuesta PCA con 18 medidas y 12 sensores

En la figura anterior se presenta la discriminacion de los tres diferentes
compuestos mediante un analisis PCA. Por medio de un pre-procesado a la
matriz de datos (un auto-escalado), la varianza total capturada fue del 95%
para los dos primeros PC’s. Como se puede observar, se consiguié una
discriminacion muy alta entre los tres compuestos, lo que demostrd el
funcionamiento correcto del sistema.

- Procesado de datos con la red neuronal fuzzy ARTMAP

Utilizando una validacion cruzada de orden 1 (leave one out) junto a una red
neuronal fuzzy ARTMAP, se consigui6 alcanzar un promedio del 100% de
aciertos en la clasificacion de las medidas. A partir del resultado anterior, el
siguiente paso fue evaluar el comportamiento del sistema de medida frente a
las diferentes especies de hongos.
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2.4.2 Medidas con hongos
- Preparacion de la muestra

Después de diez dias de incubacion se consiguieron un total de 19 viales (20 ml
de volumen), algunos de los cuales han sido retratados en la figura 2.22. 14
contenian 2 repeticiones de las 7 especies de hongos cultivadas, 2 viales
contenian medios de cultivo sin contaminar y finalmente tres viales contenian
etanol. Estos tultimos servian para comprobar si las derivas de los sensores eran
significativas.

En la tabla 2.4 se describen las diferentes muestras usadas (cada género en
diferente color), y el nimero de repeticiones por cada especie.

Penecillium Corylophilum

Figura 2.22: Muestras con el producto (magdalenas) contaminado por
diferentes especies de hongos

Género / Especie Repeticiones
Eurotium Repens 2
Eurotium Herbariorum 2
Eurotium Amstelodami 2
Eurotium Rubrum 2
Aspergillus flavus 2
Aspergillus Niger 2
Penicillium Corylophilum 2

Tabla 2.4: Especies de hongos por género

El tiempo de adquisicion para cada muestra fue de 10 minutos, donde los
parametros introducidos conforme a las caracteristicas son los detallados en la
tabla 2.5.
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Parametro Valor

Temperatura del horno 80 °C
Tiempo de calefaccion 50 minutos
Tiempo de presurizacion del vial 1 minuto
Tiempo de llenado del loop 1.5 minutos
Tiempo de equilibrio del loop 0.05 minutos
Tiempo de inyeccion 10 minutos
Flujo de gas portador 50 ml/minutos

Tabla 2.5: Parametros de acondicionamiento de la muestra,
(medidas con hongos)

En las siguientes graficas se pueden observar el comportamiento de los sensores
ante el espacio de cabeza generado por cada uno de los cultivos de hongos y el
medio de cultivo.
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Figura 2.23: Respuesta de sensores al medio de cultivo
(Producto no contaminado)

Respuesta sensores, Penecillium Corylophilum, PEN4.102
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Figura 2.24: Respuesta de sensores al género “Penecillium”
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Respuesta de sensores, Aspergillus Flavus, FLAV4.99
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Figura 2.25: Respuesta de sensores al género “Aspergillus

Respuesta sensores, Eurotium Herbariorum, HER5.107
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Figura 2.26: Respuesta de sensores al género “Eurotium”

Como se puede observar en cada una de las figuras anteriores, los sensores
respondieron a cada uno de los géneros de hongos y fueron también muy
sensibles al medio de cultivo. En la figura 2.25 se observa claramente que las
sefiales debidas al género Aspergillus (especie “Flavus”) fueron muy superiores
respecto al resto de muestras. Al contrario sucede con los hongos Eurotium,
Penecillium y el medio de cultivo, (figuras 2.23, 2.24 y 2.26), donde existen
similitudes entre cada uno de ellos.

La variacion del cambio de la resistencia del sensor (Rs) observada en la
figura 2.27 es debido a la presencia de volatiles emitidos por los hongos, donde
Ro es la lectura de la resistencia inicial correspondiente a la situacion de
referencia (aire del laboratorio). Las sefiales de los sensores fueron convertidas a
valores de conductancia, lo cual permite estudiar con mayor claridad las
respuestas frente a cada una de las especies de hongos, tal y como se puede
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observar en la figura 2.28. El parametro extraido desde cada uno de
sensores, fue el incremento maximo de conductancia:
AGmaz = Gmax - Gmm
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Figura 2.27: Respuesta de los sensores de gases en valores de la resistencia
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Figura 2.28: Respuesta de los sensores de gases en valores de la conductancia
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Como se ha mencionado anteriormente, los datos adquiridos fueron procesados
acoplando la red neuronal fuzzy ARTMAP junto a diversos algoritmos de
seleccion de variables. En todos los casos se utilizd la técnica de validacion
cruzada de orden 1 (“leave one out”), para estimar el funcionamiento de la red
en la clasificacion de las especies de hongos (ver figura 2.29).

Este proceso iterativo de validacién con N medidas, genera N formas de
evaluacion (1 para cada medida). En cada iteracién, una medida es retirada del
conjunto, mientras que las restantes se utilizan para construir el modelo (PCA,
DFA, GA, etc), y para entrenar a la red. Posteriormente, la medida no usada
para el entrenamiento, se proyecta sobre el modelo y se clasifica usando la red
ya entrenada. Esto se repite N veces (una para cada medida), de modo que el
resultado final es el promedio de todo el proceso iterativo.

{Matriz de 16 medidas x 12 variables)

i |

Validacion cruzada: leave-one-out

Medidas de entrenamiento’,

( Medida retirada
I o

) 1 | Proveceidn
| Método de seleccion de variables:

PCA, DFA, GA, Criterio intra/inter
. varianza y Forward selection.

Enlrcumnicnlol Evaluacion

Red Neurcnal
Fuzzy Arimap

i
ity
—

I Tasa de acierto en la clasificacion ‘

Figura 2.29: Proceso iterativo para la clasificacion de medidas

Estd aproximacion es muy conveniente en casos donde el conjunto
experimental no contienen muchas medidas. Otro punto importante de esta
metodologia es que de hecho se evaltia la aproximacion utilizada y no una red
concreta, ya que de hecho, se crean y se evaltan N redes usando el mismo
procedimiento. Por otra parte, la medida dejada fuera para la evaluacion no
interviene para nada en el proceso de entrenamiento, asi que no hay riesgo de
conseguir resultados poco realistas debido a un sobre-entreno en los datos.
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2.4.2.1 Resultados con fuzzy ARTMAP sin seleccion de variables

Primero, para comparar los resultados con las diferentes técnicas de seleccion
de variables, se utilizo una red neuronal fuzzy ARTMAP para identificar las
muestras utilizando todos los sensores (12 variables). La tasa de éxito en la
clasificacion con las ocho categorias (7 hongos mas un vial sin contaminar)
alcanz6é un 43% usando un leave-one-out. A modo de comparacion, si la
identificacidn se realiz6 aleatoriamente, se esperarian un 12.5% de aciertos. Con
un analisis PCA se puede observar graficamente la pobre capacidad de

discriminaciéon del sistema.

La mayoria de los hongos no pudieron ser distinguidos entre ellos, pero tal y
como se observa el la figura 2.30, se observa una buena separacion entre las

especies Aspergillus Niger, Aspergillus Flavus y el resto.
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Figura 2.30: Proyeccién PCA con 16 medidas (14 Hongos y 2 medios de cultivo)

Una vez esta tasa de clasificacion fue obtenida, la idea fue acoplar varias
técnicas de seleccion de variables a la red fuzzy ARTMAP, como estrategia para
ver si este método mejora los resultados obtenidos anteriormente.

2.4.2.2 Usando DFA como una técnica de seleccion de variables
Como deciamos anteriormente, DFA es un método que puede ser utilizado en

modo supervisado y en modo no supervisado. En modo no supervisado da una
informacion interesante acerca de las clases dentro del conjunto de datos.
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De todas maneras, la forma mas honesta de utilizarlo es mediante un modo
supervisado, donde las medidas de entrenamiento deben ser diferentes del
conjunto de datos de evaluacion. Por lo tanto, la prueba se ha realizado junto a
la técnica de la validacion cruzada.

DFA (Discriminant Function Analysis)
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Figura 2.31: Proyeccién DFA, discriminacion de géneros de hongos
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Figura 2.32: Proyeccién DFA, discriminacion de especies de hongos

En cada iteracidén, se construyéo un modelo de DFA con las medidas de
entrenamiento. Las coordenadas de las muestras del entrenamiento en la
proyeccion de la DFA fueron usadas para entrenar a la red fuzzy ARTMAP.
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La medida de evaluacion fue entonces proyectada sobre el modelo de DFA y
sus coordenadas fueron suministradas a la red neuronal.

Se alcanzd una tasa de acierto del 75% utilizando solamente 2 eigenvectors
(autovectores). Las graficas DFA de las figuras 2.31 y 2.32 estan en consonancia
con los resultados obtenidos. Es importante recordar que cuando se usa leave-
one-out, se anula el riesgo de sobreentreno en el conjunto de datos, puesto que
la medida de evaluacion no se ha utilizado ni para construir el modelo de DFA
ni para entrenar la red.

2.4.2.3 PCA usado como método de seleccion acoplado a la red fuzzy
ARTMAP

PCA-Dhscriminacion de las especies de hongos
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Figura 2.33. Proyeccion PCA, discriminacion de especies de hongos

En la proyeccion PCA de la figura 2.33 se puede ver que usando un pre-
procesado como el centrado de datos la mayoria de la varianza capturada
(85.84%) esta contenida en la primera componente principal. Por otra parte,
puede deducirse que un modelo con dos PC’s que captura mas del 99% de la
informacion nos indica que el nimero de variables necesarias para preservar
toda la informacion significativa puede ser ampliamente reducida. Aunque
hubo mejoria con respecto al PCA obtenido sin método de seleccion, en la

figura aun pueden verse solapamientos entre los géneros eurotium, penicillium y
el medio de cultivo.

En cada iteracion se construyé6 un modelo de PCA con las medidas de
entrenamiento, y los coeficientes (“scores”) fueron suministrados a la red fuzzy
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ARTMAP como conjunto de entrenamiento; entonces, con los PC’s calculados y
los pesos de la red neuronal, la medida de validaciéon fue proyectada y
evaluada. Se estudiaron los resultados obtenidos con un numero de
componentes principales variable y los mejores resultados fueron alcanzados
con solo 2 PC’s, donde el éxito de clasificacion alcanzd un 63 %.

2.4.2.4 Resultados acoplando los algoritmos genéticos y fuzzy ARTMAP:

A través de un algoritmo genético acoplado a la red fuzzy ARTMAP fueron
seleccionadas 5 de las 12 variables disponibles. La red fuzzy ARTMAP se us6
para determinar el fitness que se aplico en la seleccion entre los cromosomas de
cada generacion. En la tabla 2.6 se describen cada uno de los diferentes
pardmetros aplicados al algoritmo genético de seleccion de variables.

Parametros del algoritmo genético Valor

Numero de miembros de la poblacién 32
Numero maximo de generaciones 100
Probabilidad de mutacion 0.005
Numero de variables en una ventana 5
Promedio de criterio de convergencia 80
Numero de términos iniciales 50
Tipo de combinacion (crossover) 2
Numero de subconjuntos en validacidn cruzada 5
Numero maximo de iteraciones en la generacion 1

Tabla 2.6: Parametros del algoritmo genético

Evolucion del promedio y mejor Fitness
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Figura 2.34: Punto de convergencia del PER en la generacion 33
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Logicamente, el fitness escogido fué el PER (error de prediccidn) con el método
de validacion cruzada de orden uno (leave-one-out) aplicado al conjunto de 16
medidas. El PER obtenido disminuyd hasta un valor de 0.3556 y el algoritmo
convergi6 después de 33 generaciones. La tasa de aciertos llegé a un 63 % de
éxito. En la figura 2.34, est4 indicado el punto de convergencia del PER.

En la figura 2.35 se ve claramente que la seleccion del nimero de variables se
obtiene con la evolucion de las diferentes combinaciones de variables que se
obtuvieron en el transcurso de las iteraciones ¢ generaciones. Los valores mas
altos de cada una de las columnas (color rojo) en el histograma, indica la
variable seleccionada.
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Figura 2.35: Seleccion de 5 variables al finalizar el proceso iterativo

Nuamero de variables

2.4.2.5 Seleccion de variables a través del criterio de intra/intervarianza

Como se habia mencionado anteriormente en el apartado 2.2, se utiliz6 un
criterio de resolucion para reducir el nimero de variables. Un valor mads alto
para Vr significa un mayor de resolucion para una variable dada. La figura 2.36
muestra los valores de Vr para cada uno de los 12 sensores.

La fuzzy ARTMAP fue aplicada para evaluar el subconjunto de variables
seleccionadas. Los mejores resultados fueron obtenidos con la seleccion de las 7
variables con mejor Vr (sefialadas con circulos). La tasa de acierto alcanz6 un
maximo del 63 %.
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Capitulo 2

Valor mas alto de Vr, significa mavor capacidad de resolucion
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Figura 2.36: Seleccion de 7 variables mediante el criterio Vr

2.4.2.6 Forward selection

Este algoritmo de seleccion, usado generalmente en regresion lineal, fue
aplicado al problema de la deteccion de hongos con el fin de conseguir una

identificacién mas fiable con un subconjunto de las 12 variables originales.

La aproximacion comenzd escogiendo una sola variable y evaluando el
resultado mediante una validacion cruzada. La variable con mejor tasa de éxito
fue la seleccionada en esta primera iteracion. Para la segunda iteracion se
evaluaron los resultados utilizando la variable escogida en la primera ronda en
una combinacién binaria con cada una de las restantes. Entonces, nuevamente,
se selecciona la variable que, combinada con la primera, ofrece mejores
resultados (ver la figura 2.37). El proceso termina cuando el error de de
prediccion (PER) se incrementa incorporando cualquiera de las restantes

variables.
En el problema que nos ocupa solo 2 variables fueron seleccionadas,

alcanzandose una tasa de éxito del 70 %.

Pag.75
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La mejor prediccion es seleccionada Minimo error

-————

Escoger una variable
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12 variables
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Combinaciones

Termina cuando el PER incrementa

Figura 2.37: Esquema grdfico del método “Forward Selection”
2.4.3 Conclusiones

La tabla 2.7 resume los resultados obtenidos, realizando una comparacion entre
todas las técnicas de seleccion de variables que se han acoplado a la red
neuronal fuzzy ARTMAP. Podemos observar que aplicando cualquiera de los
métodos de seleccion de variables se mejoraron los resultados obtenidos
originalmente con la red.

Métodos Resultados Subconjunto

seleccionado
Fuzzy ARTMAP sola 43% 12
DFA+ Fuzzy ARTMAP 75% 7
PCA+ Fuzzy ARTMAP 63% 7
GA+ Fuzzy ARTMAP 63% 5
Criterio Vr 63% 7
Forward + Fuzzy ARTMAP 70% 2

Tabla 2.7: Resultados y variables seleccionadas con cada método

De los datos presentados en la tabla queda claro que los mejores resultados se
alcanzaron acoplando la seleccién de variables mediante un DFA a la red
neuronal, alcanzando una tasa de éxito del 75% al clasificar muestras de 8
categorias (siete especies de hongos y un vial de control sin micro-organismos).

Por otro lado, es importante resaltar el resultado del método “forward
selection”. Por un lado, con un 70% de acierto, se sitia muy cerca en cuanto
resultados frente al DFA, pero con la ventaja que la seleccion de variables se
corresponde directamente con la seleccion de sensores de la matriz, puesto que
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las variables seleccionadas son directamente algunas de las originales sin sufrir
ninguna transformacion ni combinacion lineal.

Con este método es posible dar una interpretacion directa a la seleccion de
variables, ya que permite reducir la dimensionalidad de la matriz de sensores
quimicos directamente al descartar un gran ntimero de los sensores utilizados
originalmente.
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2.4.4 Comparacion del prototipo disefiado con otros sistemas
comerciales de olfato electronico

El prototipo desarrollado en este trabajo ha sido utilizado en el proyecto
europeo “Rapid detection of microbial contaminants in foods products using electronic
nose technology”, concedido bajo la financiacion del V programa marco de
investigacion de la union europea (UE).

Concretamente, se han realizado pruebas con nuestro prototipo frente a otros
equipos comerciales, cuyos resultados han sido incluidos en una tesis doctoral
de un doctorando europeo [70].

La tesis de este estudiante consistia en fusionar los datos extraidos de 4 sistemas
de olfato electrénico (tres comerciales mas el nuestro) para evaluar la capacidad
de deteccidon precoz de tres micro-organismos cultivados “in vitro”. En total
habian 4 tipos diferentes de viales, los que contenian Pichia anomala (Muestra
A), los que contenian bacillus subtilis (B), los infectados con penicillium
verrucosum (Muestra C), y un vial en blanco (D).

De los cuatro SDOE utilizados en este estudio realizado tres eran comerciales
(Alpha M.O.S aFOX3000”, NST instruments, y Bloodhound).

En la tabla 2.8 se describen los resultados comparativos correspondientes al
grado de discriminacion de los tres tipos de hongos (en diferentes tiempos de
incubacion) obtenidos a partir de los datos obtenidos con cada uno de los
instrumentos de medida.

Tiempo de BH 114 AlphaMOS, aFOX 3000 Prototipo
incubacion
24h Pobre Buena Buena Buena
48h Pobre Muy buena Discriminacion total Muy buena
72h Pobre Buena Discriminacion total Buena

Tabla 2.8: Calificacion de cada SDOE en la discriminacion de los géneros de hongos

Estos resultados fueron determinados partiendo de las respuestas de los
mejores sensores escogidos en cada uno de los SDOE con el objetivo de disenar
un instrumento “virtual” mediante la correlacion de los mejores sensores, y a
su vez aplicando algoritmos de procesado al conjunto de datos multivariantes.
De esta forma los resultados fueron mejorados al fusionar los diferentes
instrumentos de medida.
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2.4: Pruebas y resultados

Como se

puede observar en las figuras 2.38 y 2.39, se obtuvo una correlacion

positiva entre el prototipo de la URV y los instrumentos comerciales aFOX 3000

y NST.
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Figura 2.38: Correlacion del aFOX 3000 y el prototipo de la URV
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Figura 2.39: Correlacion del aFOX 3000 y el prototipo de la URV
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