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Resumen Se presenta el empleo de méquinas de soporte vectorial, las
cuales estdn basadas en el principio de minimizacion de riesgo estructural
v que garantizan alta capacidad de generalizacién. Las SVM encuentran
amplio uso en las tareas de reconocimiento. Sin embargo, la adecuacién
de la estructura de la SVM en cada caso concreto puede ser una de las
limitantes en su uso. Se propone una metodologia de desarrollo de las
SVM aplicada a la identificaciéon de patologias en senales ECG y voz.
En este trabajo se estudiard la identificaciéon de los estados funciona-
les de normalidad y anormalidad presentes en los conjuntos de rasgos
dominantes de los registros de voz y ECG, por medio de las SVM. Se
presentan e ambos caso resultados de comparacion con otras técnicas de
reconocimiento.

1 Introduccion

Actualmente, se realizan numerosos estudios orientados al anélisis de la efectivi-
dad en la aplicacion de las técnicas clasicas estadisticas, asi como de los métodos
contemporaneos basados en inteligencia artificial, para la clasificacion de bio-
senales (voz, ECG, EEG, etc.) en clases de diversos grupos correspondientes a
estados funcionales del cuerpo: normalidad y patologias. Entre las técnicas dis-
ponibles para la identificacion de los estados funcionales corporales se encuentran
las siguientes:

- Técnicas clasicas de discriminacion. Basadas en el indice de discriminacién de
Fisher, estas técnicas tiene el inconveniente de ser aplicables a conjuntos de
rasgos linealmente separables.

- Técnicas Bayesianas. En este caso se supera la limitacién anterior. Sin embar-
go, un defecto de este enfoque reside en la necesidad de postular una densidad
de probabilidad multivariante de los rasgos, para lo cual la informacién usual
no es suficiente.

- Redes neuronales. Algunas redes neuronales, tales como el preceptor multi-
capa y las funciones de base radial, son altamente idéneas para propositos
de clasificacion. Tienen ademads la ventaja de acoplarse bien con las técnicas
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Bayesianas, por lo que a sus estimaciones se les puede dar una interpretaciéon
probabilista.

- Mdquinas de soporte vectorial. Sobre el método Bayesiano, esta técnica pre-
senta la ventaja de no requerir ninguin tipo de hipétesis sobre la densidad de
probabilidad de los rasgos, mientras que sobre las redes neuronales ofrecen
la prerrogativa de ser convenientes en términos de la dimensionalidad del
problema.

Las SVM han sido aplicadas con éxito en problemas tan diversos como el
analisis de imagenes, la estimacién de densidades de probabilidad y el estudio
de confiabilidad de estructuras, en general, estas resultaron ser el cuarto método
més utilizado para clasificacion después de MLP, CART y KNN. Sin embargo, es
frecuente el mal empleo que se les da probablemente por falta de conocimiento
de la metodologia de su disefio [5].

En este trabajo se estudiard la identificacion de los estados funcionales de
normalidad y anormalidad presentes en los conjuntos de rasgos dominantes de
los registros de voz y ECG, por medio de las SVM. Se presentan en ambos casos
resultados de comparacién con otras técnicas de reconocimiento.

2 Maquinas de Soporte Vectorial. Fundamentos

Las méaquinas de soporte vectorial (SVM) se emplean en el reconocimiento de
patrones, particularmente, en tareas de clasificacion. Sustentadas en el principio
de minimizacién de riesgo estructural (SRM), éstas garantizan buena capacidad
de generalizacion, debido a que el subconjunto de funciones encontradas en el
proceso de optimizaciéon minimiza el riesgo actual del problema, de manera que
entrenando una serie de maquinas para un objetivo dado se minimiza el riesgo
empirico y la confidencia de la dimensién VC [10].

La cantidad R(«), llamada riesgo no posee formulacién exacta, pero puede
ser expresada como una cota. El riesgo empirico Remp(e) definido solamente
como el promedio de los errores de entrenamiento para un numero finito y fijo
de observaciones {x;, y; }.

Remp(a) = %Z lyi — (@i, o)

La cantidad o pérdida % |y; — f(z;,)| € [0,1]. Para un ntimero n € (0,1),
que representa las pérdidas, se mantiene que [10]:

R(a) < Remp(ar) + \/ (hﬂog@l/h) +l1> - log(?v/4)>

donde h es una constante no negativa llamada dimensién Vapnik-Chervonenkis
(VC) que es la medida de la capacidad o confidencia VC.

Sea dado un grupo de datos de entrenamiento {z;,y;} con i = 1,...,1, y; €
{-L,1} yz; € R¢. Existe un hiperplano que separa los datos de etiquetas posi-
tivas y negativas, tales que:
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ziw+b>1—-¢& paray; =1
ziw+b< -1+ paray; = —1
& > Vi

donde w es la normal al hiperplano y &; son las variables introducidas por
errores de clasificacion en calidad de violaciones del hiperplano, de manera que
> & sea la cota del error de clasificacién. Una manera directa de anadir el
costo a la funcién objetivo es minimizar ||w||* /24 C 3. &, siendo C' la constante
elegida, correspondiente al inverso del valor de la penalizaciéon de los errores.
Asi, se tiene un caso de optimizacién convexa como problema de programacién
cuadratica (QP), cuya forma dual Wolfe estd dada por [9]:

Maximizar:

LD = Z Q; — %Zaiajyiijixj

Sujeto a:

O<ay<C

Zaiyi =0

con solucion:

Ns
w = g QiYiTq

donde Ny es el niumero de vectores de soporte.

Por cuanto en la mayoria de los casos, el espacio de entrada no es lineal,
es necesario hacer su transformacion basados en el producto punto, en orden a
mapearlos a un espacio euclideo H de manera que:

o :R" - H

Por consiguiente, el algoritmo de entrenamiento solo depende de los datos de
entrada a través de los productos punto de la forma ®(z;).P(x;). Existira, enton-
ces, una funcién K llamada kernel, tal que se cumpla K (z;,z;) = ®(z;).9(z;).
Tal vez, el kernel més utilizado es el RBF (Radial Basis Function) definido como

[1]:

k(zi,25) = exp(— |z — y;])*)

que en particular es infinito dimensional en H y satisface las condiciones de
Mercer. Otros kernels propuestos son los siguientes [9]:

k(wi, ) = (vriy; +1)P
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k(zi,z;) = tanh(—~(zi.y;) — 6)
donde el primero es llamado polinomial y el segundo MLP (Multilayer Percep-

tron), debido a que es una particularizacién de la red neuronal sigmoidal de dos
capas.

3 SVM en tareas de clasificacion

En el diseno de las SVM es importante tener en cuenta los siguientes elementos:

3.1 Capacidad de generalizacién

Dado que las SVM no minimizan una superficie de error, sino un margen que
mide la separacién entre las clases, el problema de optimizacién es convexo, por
lo tanto siempre tiene un minimo global. Para esto, las SVM se orientan en la
obtencién de dicho minimo mediante el algoritmo de la funcién dual de Wolfe [9].
Asi mismo, en casos en los que se asegure la separacién maxima entre las clases,
las maquinas sugieren el hiperplano éptimo que garantice buena capacidad de
generalizacién en un esquema de clasificacion correctamente establecido, esto es,
un espacio de entrada sélido con caracteristicas relativamente invariantes.

3.2 Funciones Kernel y espacios no lineales

El uso del kernel en las SVM corresponde a una funcién de decisiéon que no sea
linealmente dependiente del espacio de entrada. Convenientemente, al reempla-
zar la funcién kernel en la SVM genera una méaquina que exista en un espacio
infinito dimensional y, que se toma la misma cantidad de tiempo en la fase de
entrenamiento que otras con datos no mapeados. La tnica restriccién de este
procedimiento, consiste en que el kernel debe cumplir las condiciones de Mercer,
en el sentido en que deben llenar todo el espacio euclideo de Hilbert, es decir,
ser positivos definidos. En este sentido, para ciertos valores, el kernel MLP no
es positivo definido.

3.3 Arquitectura

La arquitectura de las SVM, solo depende del parametro C, la funcién kernel
(incluyendo sus pardmetros), que para el caso del RBF [1] solo se requiere el
pardmetro o, evitando asi, requerimientos sobre parametros exclusivos de ar-
quitectura, tales como ntmero de nodos y capas, tipo de conexién entre capas,
etc. Aunque, en la literatura se pueden encontrar métodos heuristicos para la se-
leccion de dichos parametros, o bien, métodos automaticos con restricciones para
el tipo de kernel, incluyendo el niimero de clases y de parametros a seleccionar.

Sobre la seleccién del modelo, variados métodos han sido planteados en este
caso. Asi, en [4] se propone un procedimiento heuristico de seleccién para el
kernel tipo RBF, basado en los resultados de una SVM lineal,



SVM en Senales Biomédicas 5

3.4 Algoritmos de optimizacién y costo computacional

Entre los algoritmos de optimizacién conocidos, el SMO [8] es el mas utilizado
debido a su efectividad computacional, el cual descompone el problema de op-
timizacién en tareas mucho més pequenas, en orden a reducir el tamano de las
operaciones matriciales, es decir, requerimientos de memoria y procesador. En [3]
se analiza la convergencia de dicho algoritmo y en [2] se plantean modificaciones
para mejorar su rendimiento. En cualquier caso, los algoritmos de optimizacién
en las SVM, mejoran su rendimiento y son superiores en problemas con gran-
des espacios de entrada, donde muchas metodolégicas fallan por convergencia o
costo computacional, por ejemplo, las RNA y los CART.

3.5 Validacién del error

En cuanto a la validacién del error, las dos formas més utilizadas son: a) la
prueba simple independiente (IDT independent test sample), que consiste en
partir el espacio de entrada en dos, uno para la fase de entrenamiento y otro
para la de validacion con el fin de medir el desempeno del clasificador en cuanto
a generalizacién y, b) La validacién cruzada (CV cross validation), cuando va-
rias particiones sirven a la vez de entrenamiento y validacion, pero de manera
alternada. La primera, es bastante comin en problemas con grupos de datos
relativamente grandes, en cambio la segunda, en general para grupos pequenos,
cuando se requiere una validacién més estricta con la desventaja de incrementar
el costo computacional, debido a que el niimero de fases de entrenamiento se
incrementa tanto como la cantidad de particiones de los datos. De este modo,
en cualquiera de los dos casos, son requeridos una buena capacidad de generali-
zacién y un algoritmo eficiente de entrenamiento.

4 Identificacion de estados funcionales en biosenales

El drea del reconocimiento de senales biomédicas y, més especificamente, la parte
de clasificacién de las mismas ha sido durante los ultimos afios un tema de in-
vestigacién muy atractivo debido a los avances de las técnicas de reconocimiento
de patrones y la posibilidad de generar diagnésticos y anélisis sin la utilizacién
de técnicas invasivas que pueden ser inttiles, costosas, inoficiosas y peligrosas
para pacientes o individuos en observacién. Aunque la teoria de clasificadores se
ha ido depurando sobre todo en los tltimos 5 anos, todavia es comiin encontrar
material de investigacién con técnicas hoy por hoy caidas en desuso como: clasi-
ficadores bayesianos, k-esimo vecino cercano simple (KNN), mapas de teorfa de
resonancia adaptativa sencillos (ART1) y perceptrones multicapa (MLP) con al-
goritmos de entrenamiento de gradiente descendiente conjugado sin inicializacién
de pesos.

4.1 Clasificacion de senales ECG

Se utiliz6 un método para clasificar senales de ECG con extraccién de carac-
teristicas basada en la informacién contenida en los coeficientes de aproximacién
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de su descomposicion wavelet. El estudio incluy6 11 formas de onda etiquetadas
de la base de datos de arritmias MIT-BIH: Latido auricular prematuro desviado
(a), latido de escape ventricular (E), fusién de latido ventricular y normal (F),
fusién de latido acelerado y normal (f), bloqueo de rama izquierda (L), latido
normal (N), latido acelerado (P), onda P no conducida (p), bloqueo rama derecha
(R), contraccién ventricular prematura (V) y fibrilacién ventricular (VF).

Tabla 1. Resultados para validacién cruzada de 5 particiones

Conjunto |C| v |Precisién (%)|Desviacién (%)
Sin PCA |81(0.4 97.2727 11.82188
PCA 95 %|81]0.5]  97.0909 11.85367
PCA 90 %|810.8] 96.7273 11.82541

En la tabla 1 se presentan los resultados correspondientes a la clasificaciéon
usando SVM para un conjunto de caracteristicas obtenido con una descom-
posicién de cuarto nivel utilizando la wavelet Daubechies 2 (db2). Todas las
pruebas restantes para niveles de descomposicién 3 y 4, Wavelets ortogonales
(daubechies-dbN, symlets-symN y coiflets-coifN), pares de Wavelets biortogona-
les (biorNr.Nd y rbioNr.Nd), seleccién efectiva de caracteristicas usando PCA y
reconocimiento con clasificadores bayesianos y redes neuronales artificiales pue-
de encontrarse en [7]. Sin embargo, en el mejor de los casos para Bayes y redes
neuronales los resultados no superaron el 94.55 %.

4.2 Clasificacion de senales de voz

Las muestras de voz utilizadas, fueron obtenidas de una poblacién adulta de la
ciudad de Manizales, donde se evaluaron pacientes de ambos sexos con edades
entre los 18 y 62 anos. El niimero total de registros analizados fue de 91, todos
valorados por un fonoaudiélogo. Cada muestra consiste en un registro de la fona-
cién sostenida de los cinco fonemas vocélicos. Estas sefiales fueron grabadas con
un micréfono dindmico, colocado a 4cm de los labios del paciente, digitalizados
a 22050Hz y 16 bits por muestra. Las clases de voz a identificar son: voz normal
y voz patoldgica. Se conformaron dos conjuntos. El primero de ellos usando el
fonema /a/, mientras el segundo, conformado por todas la vocales. Las carac-
teristicas calculadas, son representadas por doce coeficientes wavelet obtenidos
de cada fonema.

Tabla 2. Resultados para validacién cruzada de 5 particiones

Conjunto|C| « |Precisién (%)|Desviacién (%)
A 410.04 93.4 8.6317
B 410.06 99.9 0.00
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Tabla 3. Resultados SVM utilizando PCA

Conjunto|Varianza acumulada|Reduccién SVM

C| ~ |Accuracy(%)|Std(%)

90% 3/12  [|4]0.04| 85.7143 |4.5185

A 95% 4/12  |4]0.04] 93.4066 8.632
99% 6/12  [4]0.04] 93.4066 8.632

87% 7/60 |4]0.06] 96.7033 3.042

B 90% 9/60 |4]0.06 99.99 0.00
95% 12/60 [4]0.06 99.99 0.00

Tomando en cuenta la naturaleza del problema, es decir, la consecucién de
un reducido conjunto de muestras (91 observaciones), dada la dificultad de ob-
tener registros patoldgicos, es necesario el uso de una técnica de clasificacién de
alto desempefio en términos de su capacidad de generalizacién. Se utilizaron las
siguientes: perceptrones multicapa, fuzzy ARTMAP y las mdquinas de soporte
vectorial (SVM). En las tablas (2) y (3)), se presentan los resultados de cla-
sificacion para las SVM, los resultados para las restantes dos técnicas pueden
encontrarse en [6]. Hay que anotar, que para este caso las SVM superaron a las
otras técnicas utilizadas debido a que con ellas no se supero la cifra del 96.04 %.

5 Conclusiones

Se muestra la utilizacién de SVM en la clasificaciéon de senales biomédicas, es-
pecificamente para ECG y Voz. Los resultados obtenidos son particularmente
concluyentes sobre las fortalezas de las SVM: la capacidad de generalizacién y
el comportamiento ante reducciéon de dimensionalidad.

En general, las pruebas muestran que en el caso de identificacién de estados
funcionales del cuerpo, cuando se tienen condiciones ambiguas en la extraccién
de caracteristicas, la SVM es una buena eleccién en el sentido de que pueden
aprovechar de mejor manera el espacio de caracteristicas.

Sin embargo, el uso de un kernel, en este caso el gaussiano RBF sugiere una
mejora en los resultados de clasificacion y sujeta a una buena eleccion del modelo
en el sentido de los pardmetros del kernel utilizado, resultando en la solidez de la
capacidad de generalizacion del clasificador. Basados en el mapeo infinito dimen-
sional de los datos mediante el uso de kernel, es claro la necesidad de una menor
cantidad de datos para la fase de entrenamiento sin sacrificar desempeno. El
hecho de necesitar menos volumen de informacién para el entrenamiento reduce
los requerimientos de proceso y memoria lo cual representa un ahorro sustancial
de tiempo. En otros términos, la cantidad de datos que conforman un espacio de
caracteristicas es muy importante en el area de biosenales debido a que la reco-
leccién de dichas senales es un proceso largo y sumamente costoso, por lo tanto,
la posibilidad de obtener un clasificador confiable con un grupo reducido es pri-
mordial. Ejemplo de esto, es la aplicacién mostrada de Voz en la cual el grupo
de datos es particularmente reducido, sin embargo, los resultados muestran un
alto rendimiento utilizando SVM.



8

GC&PDS

Referencias

10

. C.J.C. Burges. A tutorial on support vector machines for pattern recognition.
Knowledge Discovery and Data Mining, 2:22, 1998.

S. Keerthi, S. Shevade, C. Bhattacharyya, and K. Murthy. Improvements to platt’s
smo algorithm for svm classifier design, 1999.

S. S. Keerthi and E. G. Gilbert. Convergence of a generalized SMO algorithm for
SVM classifier design. Machine Learning, 46(1-3):351-360, 2002.

S.S. Keerthi and C.-J. Lin. Asymptotic behaviors of support vector machines with
gaussian kernel. Technical report, Department of Computer Science, National
Taiwan University, 2002.

. Chih-Jen Lin. Can support vector machine be a major classification method 7,
2003.

F. Ojeda. Extraccién de caracteristicas usando transformada wavelet en la identifi-
cacién de voces patoldgicas. Trabajo de grado, Universidad Nacional de Colombia,
Manizales, 2003.

M. Orozco. Clasificacién de arritmias cardiacas usando transformada wavelet y
técnicas de reconocimiento de patrones. Trabajo de grado, Universidad Nacional
de Colombia, Manizales, 2003.

J. Platt. Sequential minimal optimization: A fast algorithm for training support
vector machines, 1998.

Bernhard Scholkopf and Alex Smola. Learning with Kernels Support Vector Ma-
chines, Regularization, Optimization and Beyond. MIT Press, Cambridge, MA,
2002.

. V. Vapnik. The Nature of Statistical Learning Theory. Springer, N.Y., 1995.



