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Resumen. En este articulo se propone un procedimiento de tipo filtro para la
seleccion de caracteristicas mediante optimizacion multi-objetivo en problemas
de clasificacion de patrones con un niimero muy grande de caracteristicas. Este
tipo de problemas es relativamente frecuente en muchas aplicaciones
bioinformaticas donde, ademas, el nimero de caracteristicas es mucho mayor
que el nimero de patrones disponible para construir el clasificador, y aparecen
los denominados problemas de “maldicion de dimensionalidad” (curse of
dimensionality). La principal aportacion del procedimiento que se propone es la
definicion de un conjunto de funciones de utilidad a partir de las etiquetas de
los patrones del conjunto de entrenamiento, que permiten una busqueda eficaz
del mejor subconjunto de caracteristicas a través de un procedimiento evolutivo
de optimizacion multi-objetivo. La propuesta se ha evaluado a través de las
tareas de una interfaz cerebro-computador (Brain-Computer Interfice, BCI)
que implica resolver un problema de clasificacion de electroencefalogramas.
Este problema de clasificacion se ha abordado aqui mediante clasificadores
LDA y técnicas de analisis de sefial en los dominios temporal y espectral,
basadas en multi-resolucion (Multi-Resolution Analysis, MRA), para definir las
caracteristicas de los patrones entre las que se realiza la seleccion. Los
resultados obtenidos ponen de manifiesto ciertos beneficios del filtro propuesto
tales como requerir un menor tiempo de procesamiento y ofrecer mejores
capacidades de generalizacion que otros procedimientos de seleccion de tipo
wrapper con los que se ha comparado aqui.

Keywords: Interfaces cerebro-computador (Brain-Computer Interfaces, BCI),
Filtros para seleccion de caracteristicas, Seleccion de caracteristicas,

Optimizacion multi-objetivo, Analisis Multi-resolucion  (Multi-Resolution
Analysis, MRA).

1 Introducciéon

En muchas aplicaciones de clasificacion de patrones de dimension elevada es preciso
utilizar alguna técnica para seleccionar las componentes o caracteristicas relevantes
de los patrones. De hecho, reducir las dimensiones de los patrones a clasificar
contribuye a mejorar la tasa de aciertos y la interpretabilidad de los clasificadores
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cuando el niimero de caracteristicas es muy grande en comparacion con el nimero de
patrones de entrenamiento disponibles, situacion en la que aparecen los problemas
relacionados con la denominada “maldicion de la dimensionalidad” (curse of
dimensionality en inglés). En bioinformatica, son frecuentes los problemas de
modelado con patrones de dimensién muy elevada, por lo que es imprescindible ser
capaz de seleccionar eficientemente las componentes/caracteristicas relevantes de los
patrones, como se pone de manifiesto en [1], una revision de las técnicas de seleccion
de caracteristicas utilizadas en bioinformatica que ademas analiza el uso de dichas
técnicas en aplicaciones bioinformaticas tales como el andlisis de secuencias de
aminodcidos, el analisis de microarrays, y la espectrografia de masas. En [2] se
considera la seleccion de caracteristicas para espacios de gran dimension y pocos
patrones en la busqueda de conjuntos de genes cuyos niveles de expresion puedan
servir para la diagnosis y la prognosis. La reduccion de dimensiones de los patrones
también se ha aplicado en la clasificacion de electroencefalogramas (EEG) en el
estudio de los ataques de epilepsia [3]. La caracterizacion de los EEG para los
problemas de clasificacion propios de las interfaces Cerebro-Computador (Brain-
Computer Interfaces, BCI) [4] da lugar a patrones con un niimero muy elevado de
caracteristicas, debiendo aplicarse alguna técnica para seleccionar las esenciales: (1)
la presencia de ruido o valores atipicos (outliers) en las caracteristicas; (2) la
necesidad de representar la informacién temporal de los EEG; (3) la no-
estacionariedad de los EEG; y (4) en reducido numero de patrones (EEGs)
disponibles para el entrenamiento del clasificador. Esta circunstancia ocasiona
problemas relacionados con la denominada “maldicion de la dimensionalidad” (curse
of dimensionality) debido a que el nimero de patones necesario para definir
adecuadamente una clase aumenta exponencialmente con la dimension de los
patrones [5].

Aqui se aborda la seleccion de caracteristicas basada en optimizacion multi-
objetivo, para problemas de clasificacion supervisada. Para evaluar nuestra propuesta
se ha utilizado un problema de imaginacion de movimiento (motor imagery, MI)
usual en BCI en el que se ha aplicado el analisis multi-resolucion (multi-resolution
analysis, MRA) [6] para definir las componentes de los patrones (EEGs). Mediante el
MRA se aplica una secuencia de espacios sucesivos de aproximacion verificando una
serie de restricciones para conseguir una descripcion lo mas proxima posible a la
sefial que se pretende caracterizar [7], por lo que se trata de una técnica util siempre
que la senal muestre diferencias en los espacios de aproximacion sucesivos. Por otro
lado, en los problemas de imaginacion de movimiento (MI) en una extremidad se trata
de aprovechar las amplificaciones y atenuaciones de corta duracion asociados a los
eventos de sincronizacion (event related synchronization (ERS) y desincronizacion
(event related desynchronization, ERD) que se ocasionan cuando los usuarios
imaginan movimientos [8]. El andlisis ERD/ERS es complejo porque los patrones
ERD/ERS son débiles y ruidosos y se producen en distintas localizaciones del cortex,
en instantes diferentes dentro de un mismo ensayo, y en bandas de frecuencia
distintas. Ademas, existen diferencias entre usuarios diferentes, e incluso pueden
producirse cambios en los patrones en una misma sesion de captura de EEG para el
mismo usuario. Consecuentemente, se dispone de un nimero relativamente pequefo
de patrones de dimension muy elevada, constituyendo un buen escenario para evaluar
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las aproximaciones multi-objetivo para la seleccién de caracteristicas que se
consideran aqui.

En el articulo, la Seccion 2 plantea el problema de seleccion de caracteristicas
como un problema de optimizacion multi-objetivo, en tanto que la Seccion 3 describe
la aproximacion de tipo filtro que se propone y constituye la principal aportacion del
trabajo. La Seccion 4 considera la caracterizacion a través del MRA del conjunto de
datos de la aplicacion de BCI que se ha utilizado para el andlisis experimental del
articulo. En la misma Seccion 4 también se describen los procedimientos de seleccion
utilizados para la comparacion experimental con el procedimiento propuesto.
Finalmente, los resultados experimentales se proporcionan en la Seccion 5, y las
conclusiones en la Seccion 6.

2 Seleccion de caracteristicas multi-objetivo

En este articulo, la seleccion de caracteristicas se aborda como un problema de
optimizacion multi-objetivo. Las funciones de coste que definen los objetivos a
optimizar evallan la utilidad de las caracteristicas seleccionadas para alcanzar una
clasificacion correcta de los patrones.

Un problema de optimizacion multi-objetivo busca la combinacion de valores en
las variables de decision, X=[x,X,,...,x,]€R", que satisfice un conjunto dado de
restricciones, g(x)<0, h(x)=0, y optimiza el vector de funciones objetivo, f(x)=(f(x),
f3(X),..., fu(x)). Dado que, usualmente, los objetivos estan en conflicto (reducen el
valor en uno de ellos implica incrementar el valor de otros), los procedimientos de
optimizacion multi-objetivo no proporcionan una tnica solucién sino el conjunto de
soluciones no dominadas que constituyen el denominado frente de Pareto entre las
que el usuario seleccionaria la méas adecuada para el caso. Las soluciones que
constituyen el frente de Pareto son dptimas en el sentido de que ninguna solucion es
peor que las otras soluciones del frente cuando se consideran todos los objetivos.

La Figura 1 proporciona un esquema del procedimiento de seleccion de
caracteristicas basado en un procedimiento evolutivo de optimizacion multi-objetivo
que proponemos en este trabajo. Cada individuo de la poblacion codifica una
seleccion de caracteristicas de los patrones de entrada a clasificar. Para definir las
funciones de utilidad usadas como funciones de coste u objetivos en el procedimiento
evolutivo, se han propuesto diversas alternativas que se pueden clasificar como de
tipo wrapper, filtro, embebidas, o hibridas. En [9] se revisan las caracteristicas y las
principales propuestas de cada una de dichas alternativas. En los procedimientos de
tipo wrapper y embebidos, las funciones objetivo dependen del clasificador que se
vaya a utilizar puesto que, para evaluar la utilidad de las caracteristicas seleccionadas,
se usan las medidas de las prestaciones que proporciona el clasificador. En cambio, en
las alternativas basadas en filtros se tienen en cuenta propiedades de los patrones de
entrenamiento como sus distancias euclideas, funciones basadas en medidas de
correlacion o de consistencia, medidas de informacion, etc. Por tanto, en la seleccion
mediante filtros, para calcular los valores de las funciones de utilidad no hay que
dedicar tiempo a entrenar el clasificador que se va a usar en la aplicacion.
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Las etapas del algoritmo evolutivo de optimizacion multi-objetivo que se utiliza
en este articulo corresponden al algoritmo NSGA-II [10], en la que los individuos se
han codificado convenientemente y se han implementado operadores genéticos
especificos para la aplicacion considerada.

Poblacién: conjunto de
selecciones de caracteristicas

Caracteristicas seleccionadas
X1F (individuo i): i1, xi2,.. xiF

Wl

Patrones
de
Entrada
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Medidas de
Utilidad

xN1,....xNF
i6n de Objetivos f1, f2,..,fm

de los individuos (selecciones de
caracteristicas)

°
°

Operadores
Evolutivos
+
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Figura 1. Esquema de una aproximacion para la seleccion de caracteristicas basada en un procedimiento
evolutivo de optimizacion multi-objetivo

3 Un filtro para seleccion multi-objetivo con etiquetas.

Las funciones de utilidad utilizadas para la seleccion de caracteristicas pueden variar
segun la clasificacion sea supervisada o no supervisada [11]. Entre los trabajos
publicados que consideran la seleccion de caracteristicas en problemas de
clasificacion supervisada estan [11-15]. En este caso de clasificacion supervisada se
dispone de las etiquetas de los patrones de entrenamiento y los procedimientos de
seleccion multi-objetivo suelen utilizar el nimero de caracteristicas seleccionadas y
las prestaciones del clasificador como funciones de utilidad [12, 13]. En el caso de los
problemas de BCI, los patrones de entrenamiento estan etiquetados y se podrian
utilizar medidas de acierto de clasificacion para el conjunto de patrones de
clasificacion como medidas de utilidad. No obstante, el uso de funciones de utilidad
relacionadas con la calidad de los agrupamientos (clustering) que se pueden alcanzar
para una seleccion de caracteristicas dada puede ser muy adecuado para modelar la
estructura intrinseca de los patrones antes de entrenar el clasificador. Ademas, en ese
tipo de aproximacion se podria seguir la misma estrategia que en los algoritmos de
clustering semi-supervisados, en los que la clave radica en aprovechar el
conocimiento que aportan las etiquetas disponibles para los patrones para mejorar la
calidad del agrupamiento [16,17].

© Ediciones Universidad de Salamanca Actas de la XVII Conferencia de la Asociacion Espafiola para
la Inteligencia Artificial, pp. 325-334
328



PEDRO MARTIN-SMITH, JULIO ORTEGA, JAVIER ASENSIO-CUBERO, ANDRES ORTIZ

FILTRO SUPERVISADO PARA 1A ION MULTI-OBJETIVO DE "ARACTERISTICAS DE ELECTROENCEFALOGRAMAS PARA BCI

[Entrada

[Patrones={P; / i=1,..n} // n es el numero de patrones.

Etiquetas = {L; / i=1,..n} // L;je{l,..,NC}, L; etiqueta de P;

// NC es el numero de etiquetas diferentes (clases)

S(m)=0 (m=1,..,NC) // variables temporales para evaluar las
//coincidencias/diferencias entre parejas de patrones

SS (m,k)=0 (m=1,..,NC; k=1,..,Qt) // medidas de coincidencias y Q es el nimero de
// parejas posibles de patrones

[Salida
{F(1),..,F(NC)} ; funciones de coste (tantas como etiquetas o clases)

01  calcular D, j=d(P:,P;) (i,3=1,..,n, i<j);
// Distancias Euclideas entre los patrones i y j

02 Boore ={Ax(k=1,...,Qt=n(n-1)/2)}
// con Bx=(Po1x) s Po2x) »d(Po1g) s Poz(x)) )
// tal que 61(k)<62(k) vy d(Pe1gsPozi)Sd(Porxen) s Pazixen))
// para k=1,..,0t-1.

03  for k=1 to W (W < Qt)
{

04 if (Lergy = Lozgg) then

05 S(Lo1y)= S(Lory)+1 //coincidencia (la misma clase)
06 else

07 S (Lai) =S (Le1)) ) -0.5; //clases diferentes

08 S (Lozx)) =S (Loz2(9) ) =0.5;

09 end

10 for m=1 to NC SS(m,k)=S(m);

}
11 for m=1 to NC
{
12 F(m)=-media, (SS(m,k)) ;
}
Figura 2. Calculo de las funciones de utilidad en la aproximacion de tipo filtro propuesta para la seleccion
de caracteristicas

La Figura 2 contiene el pseudo-codigo del procedimiento de tipo filtro que
proponemos para evaluar la idoneidad (fitness) de los individuos de la poblacion del
algoritmo evolutivo multi-objetivo utilizado para la seleccion de caracteristicas.
Existen tantas funciones objetivo (o funciones de utilidad) como clases. En el
procedimiento, dados los n patrones de entrenamiento, P;,...,P,, y sus etiquetas,
Li,..,L,, correspondientes a las NC diferentes clases, el primer paso (paso 01) de la
Figura 2 se dedica al calculo de las distancias euclideas entre cada par de patrones
posible. A continuacion, en el paso 02, los pares de patrones se ordenan segiin sus
distancias (de menor a mayor valor), construyéndose el conjunto Ay, con los
elementos Ay (k=1,..,Qt=n(n-1)/2) que, como se observa en la Figura 2, estan
definidos por dos patrones y su distancia mutua, donde los indices cl(k) y 62(k)
corresponden, respectivamente, al primero y al segundo patrén en Ay. Los elementos
del conjunto Ay, se utilizan, en los pasos 03 a 10 de la Figura 2, para calcular un
conjunto de medidas de coincidencia SS(m,k), donde m=1,..,NC y k=1,..,W, siendo W
un valor, que en este articulo hemos fijado a W=Qt-1. Si dos patrones consecutivos
tienen la misma etiqueta (corresponden a la misma clase), la medida de coincidencia
para dicha etiqueta se incrementa en 1 dado que se supone que patrones proximos que
pertenecen al mismo cluster deberian estar marcados con la misma etiqueta (por
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pertenecer a la misma clase). En cambio, si dos patrones proximos no pertenecen a la
misma clase, la medida de coincidencia de ambas etiquetas se decrementan en 0.5
(dado que se distribuye la unidad que habria que decrementar entre las dos etiquetas
consideradas). Para terminar, en los pasos 11 a 12, se determinan las funciones de
coste o utilidad F(1) a F(NC) a partir de la expresion F(m)=>,SS(m,k)/W,
m=1,..,NC, k=1..W. Estas funciones nos permiten evaluar la consistencia entre pares
de patrones proximos y probabilidades elevadas de coincidencia entre sus etiquetas.

4 Aplicacion a la seleccién de caracteristicas en BCI

Los datos utilizados pertenecen a la base de datos del laboratorio de BCI de la
Universidad de Essex (RU) y contienen patrones que corresponden a tres tipos
distintos de movimiento imaginado (mover la mano derecha, la mano izquierda, o un
pie) por 10 sujetos de entre 24 y 50 afios de edad (58% mujeres, 50% no expertos en
uso de técnicas de BCI) a lo largo de cuatro tomas distintas, conteniendo 120
repeticiones por clase de movimiento imaginado y sujeto [6]. Las caracteristicas de
cada EEG (patron) se obtienen a partir del analisis multi-resolucion (multi-resolution
analysis, MRA) que se describe en [6] y mediante el cual, para cada sefial medida por
un electrodo se generan varios segmentos para los cuales se obtienen dos conjuntos de
coeficientes de wavelets (coeficientes de detalle y de aproximacion) a distintos niveles
de detalle. Asi, si se tienen S segmentos, E electrodos, y L niveles de wavelets, cada
patrén vendra caracterizado por 2xSxExL conjuntos de coeficientes, donde el niimero
de coeficientes de cada conjunto depende del nivel. En el conjunto de datos de la
Universidad de Essex utilizado, S=20, E=15, y L=6, por lo que tenemos 3600
conjuntos de coeficientes con entre 4 y 128 coeficientes por conjunto (segtn el nivel).
En total, cada patron viene descrito por 151200 coeficientes. Dado que el nimero de
patrones que se tienen para los conjuntos de entrenamiento y de test es de 178, es
evidente que es esencial disponer de un procedimiento eficiente de seleccion de
caracteristicas.

En [6] se aplica un procedimiento sencillo, que también utilizamos aqui, que
asigna un unico coeficiente por segmento, electrodo, nivel de wavelet, y tipo de
coeficiente. Este coeficiente se obtiene calculando la varianza del conjunto de
coeficientes correspondientes al segmento, electrodo, nivel y tipo y normalizando
dicho valor entre 0 y 1. En cualquier caso, aunque ahora cada patréon esta
caracterizado por 2xSxExL coeficientes, todavia sigue ocurriendo que el niimero de
patrones es demasiado pequefio en comparacion con el numero de caracteristicas.

Una aproximacion para evitar el problema de la maldicion de la dimensionalidad
sin tener que seleccionar caracteristicas, consiste en distribuir las caracteristicas entre
un conjunto de clasificadores y utilizar un modulo que elija por mayoria entre las
salidas que proporcionan esos clasificadores. En [6] se utiliza esta estrategia,
utilizando un conjunto de 2xSxL clasificadores LDA (/inear discriminant analysis)
con tantas entradas como electrodos, E. En lo que sigue, esta alternativa se
denominara OPTO (de option 0). Ademas de utilizar esta alternativa, también se han
considerado otras dos aproximaciones de seleccion de tipo wrapper, OPT1 y OPT2
[19], basadas en optimizacién multi-objetivo para comparar con el procedimiento que
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se propone aqui. La alternativa OPT1 utiliza un tnico clasificador LDA y tiene como
entradas las caracteristicas encontradas por el procedimiento de seleccién multi-
objetivo. En cambio, la alternativa OPT2 selecciona entre los 2xSxL clasificadores
LDA con E entradas de la alternativa OPTO.

Para evaluar las prestaciones de OPTI y OPT2 una vez entrenados los
clasificadores con el conjunto de caracteristicas seleccionadas (un individuo de la
poblacion utilizada en el algoritmo evolutivo) se ha utilizado tanto la tasa de acierto
en la clasificacion (accuracy) como el comportamiento del clasificador para los
patrones que no se han utilizado en el entrenamiento, es decir, su capacidad de
generalizacion. Es por ello que se han utilizado dos funciones de costo para evaluar la
seleccion de caracteristicas en OPT1 y OPT2. La primera de las funciones de costo es
el indice Kappa [18], que proporciona una descripcion de las prestaciones del
clasificador mejor que la razon de acierto dado que tiene en cuenta la distribucion de
error por clase. La otra funcion de costo utiliza la validacion cruzada 10-/0/d aplicada
con los patrones del conjunto de entrenamiento.

5 Resultados experimentales

En esta seccion se comparan los resultados de los procedimientos de OPT0, OPT1,
y OPT2 con los del procedimiento de seleccion de caracteristicas de tipo filtro que se
describe en la Seccion 3, y que denominaremos FOPT1. Los procedimientos se han
implementado en MATLAB®, y se han ejecutado en un computador con procesador
P8700 a 2.53 GHz y 4GB de RAM. Como se ha indicado mas arriba, los
experimentos se han realizado con datos del laboratorio de BCI de la Universidad de
Essex para 10 individuos (designados como 101 a 110) organizados en dos ficheros
por individuo. El fichero x# contiene los patrones de entrenamiento para el individuo
# y el fichero xe# contiene los patrones de test para dicho individuo #. Las etiquetas
de los patrones pueden tomar tres valores, uno para cada uno de los tres posibles
movimientos a los que nos hemos referido mas arriba. Igualmente, tal y como se ha
dicho, la alternativa OPTO no implica ninguna seleccion de caracteristicas ya que es la
propia estructura del sistema la que evita la maldicion de la dimensionalidad a costa
de una mayor complejidad en el clasificador. La alternativa OPT1 utiliza un
procedimiento de seleccion de tipo wrapper basado en optimizacién multi-objetivo
sobre un espacio de SXLXEx2=20x6x15x2=3600 caracteristicas, mientras que la
alternativa OPT2 utiliza un espacio de bisqueda de busqueda de dimension
20%x6x2=240. Nuestro procedimiento FOPTI también considera un espacio de
dimension de 3600 componentes como OPT1. La complejidad de los clasificadores en
OPT1 y FOPT1 es menor que los que se consideran en OPTO y OPT2.

El algoritmo evolutivo de optimizacion multi-objetivo que se ha utilizado es el
bien conocido NSGA-II, incluyendo los operadores de cruce y mutacion. Se utiliza
cruce binario simulado con una probabilidad de 0.5 (una probabilidad de mutacion de
0.5), con indices de distribucion de 20 tanto para la mutacion como para el cruce.
También se han hecho algunos experimentos con diferentes tamafios de poblacion y
generaciones, para determinar los valores mas bajos en estos parametros que
proporcionasen resultados competitivos con OPTO. Asi, se han utilizado 50
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iteraciones y 50 generaciones para OPT1 y OPT2, y 200 individuos y 300
generaciones para FOPT1. Al final de la seccion se considera el efecto de los cambios
en estos parametros. En cualquier caso, hay que tener en cuenta que en este trabajo se
pretende mostrar que la seleccion de caracteristicas multi-objetivo proporciona ciertas
mejoras de clasificacion en tareas de BCI utilizando MRA para la extraccion de
caracteristicas, y no se ha llevado a cabo un ajuste exhaustivo de los parametros del
procedimiento evolutivo de optimizacion.

Tabla 1. Comparacion de los distintos métodos de seleccion y clasificacion con los datos de la

Universidad de Essex (indices Kappa evaluados con los patrones de entrenamiento)
OPTO OPT1 OPT2 FOPT1
Subject | Indice Kappa | Indice Kappa indice Kappa Indice Kappa
(x#) (x# media,sstd) | (x# media,std) | (x# media,std)
101 0.790 0.738+0.022* 0.828+0.011" | 0.744+0.014*
102 0.857 0.747+0.017* 0.855+0.011 0.767+0.023*
103 0.757 0.665+0.012* 0.747+0.013 0.659+0.020*
104 0.899 0.819+0.013* 0.902+0.010 0.844+0.018*
105 0.757 0.646+0.023* 0.751+0.013 0.628+0.023*
106 0.774 0.604+0.023* 0.776+0.014 0.604+0.015*
107 0.857 0.816+0.018* 0.880+0.011~ | 0.820+0.020*
108 0.774 0.508+0.021* 0.745+0.023* 0.500+0.018*
109 0.790 0.597+0.021* 0.770+0.015* 0.595+0.023*
110 0.883 0.821+0.016* 0.877+0.026 0.831+0.018*

Table 2. Comparacion de los distintos métodos de seleccion y clasificacion con los datos de la
Universidad de Essex (indices Kappa evaluados con los patrones de test)

OPTO OPT1 OPT2 FOPT1

Subject | Indice Kappa | Indice Kappa indice Kappa indice Kappa
(xe#) (xe#media,std) | (xe# media,std) (xe# media ,std)

101 0.438 0.393+0.046* 0.437+0.033 0.468+0.028"
102 0.455 0.302+0.074* 0.429+0.023 0.406+0.025*
103 0.279 0.249+0.046 0.325+0.017% 0.354+0.029"
104 0.564 0.510+0.056 0.545+0.035 0.639+0.045"
105 0.287 0.191+0.040* 0.240+0.031 0.248+0.041
106 0.321 0.193+0.070* 0.319+0.028 0.271+0.028*
107 0.631 0.560+0.041* 0.634+0.019 0.636+0.018
108 0.254 0.088+0.036* 0.184+0.027* 0.190+0.028*
109 0.388 0.207+0.071* 0.333+0.026* 0.318+0.041*
110 0.648 0.450+0.036* 0.605+0.041* 0.559+0.022*

Las Tablas 1 y 2 comparan los indices Kappa que se obtienen a través de las
cuatro aproximaciones consideradas (OPTO, OPT1, OPT2, y FOPT1). Las columnas
“Indice Kappa index (x#)” de la Tabla 1 proporcionan los valores de dicho indice
evaluando el clasificador correspondiente con el mismo conjunto de patrones
utilizado para el entrenamiento. En la Tabla 2, las columnas “indice Kappa (xe#)”
indican que la evaluacion se ha hecho con el conjunto de patrones de test, que no se
utilizan en el entrenamiento de los clasificadores.

Los resultados de las Tablas 1 y 2 corresponden a los valores promedio de la tasa
de aciertos y la desviacion tipica tras 15 repeticiones de cada experimento. Se han
aplicado los test de Kolmogorov-Smirnov y de Kruskal-Wallis con un nivel de
confianza del 95% para determinar si las diferencias observadas entre los distintos
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procedimientos son estadisticamente significativas. En las Tablas 1 y 2, ~ y *
significan que, respectivamente la mejora o el empeoramiento observados con
respecto a OPTO, son estadisticamente significativos.

En cuanto al tiempo de ejecucion requerido por las distintas alternativas, el valor
medio es de 4,533+45s para OPT1, 13,353+1031 s para OPT2, y 11,598+67 s para
FOPT1. Teniendo en cuenta las diferencias observadas en los tiempos de ejecucion se
podria indicar que la comparacion realizada no es del todo justa e intentar mejorar las
prestaciones de las alternativas que requieren menos tiempo de ejecucion,
fundamentalmente OPT1, incrementando el numero de individuos en la poblacién o
las generaciones hasta que se tengan tiempos similares a los de OPT2 y FOPT1. Los
experimentos que se han realizado para OPT]1, utilizando los datos de dos individuos
(104 y 107) y poblaciones de 100 individuos y 60 generaciones, corresponden a un
tiempo medio de ejecucion del mismo orden que el de FOPTI (11,042+162 s), y
proporcionan valores medios de 0.515+0.047 para x104 y de 0.580+0.047 para x107.
En ambos casos, los resultados obtenidos por FOPT1 siguen siendo mejores.

6 Conclusiones

Este articulo propone un nuevo procedimiento de tipo filtro para la seleccion de
caracteristicas mediante un algoritmo evolutivo de optimizacion multi-objetivo que
utiliza un objetivo por cada una de las clases del problema. La propuesta ha sido
comparada con el procedimiento descrito [6], que aborda el problema de la maldicion
de la dimensionalidad mediante la composicion de varios clasificadores que tienen
como entradas subconjuntos diferentes de las caracteristicas de los patrones. De esta
forma, el niimero de patrones es mayor que el niimero de caracteristicas utilizadas
como entrada en cada clasificador. No obstante, en este tipo de aproximaciones el
numero de clasificadores que hay que entrenar es elevado, igual que el tiempo
necesario para entrenarlos y para calcular, a partir de la sefial, el valor de todas las
caracteristicas. Se trata de una dificultad considerable desde el punto de vista de las
aplicaciones con requisitos de tiempo real. Por otra parte, nuestro filtro multi-objetivo
también ha sido comparado con otras dos alternativas multi-objetivo previamente
propuestas [19] con dos funciones de costo relacionadas, respectivamente, con la tasa
de acierto del clasificador y con la capacidad de generalizacion del clasificador.

Los resultados experimentales muestran que la seleccion de caracteristicas multi-
objetivo proporciona prestaciones similares a las que se consiguen con OPTO
utilizando todas las caracteristicas de los patrones de entrada con lo que mediante
OPT1, OPT2 y FOPT1 se puede reducir la complejidad de los clasificadores. Ademas,
nuestra propuesta FOPT1 mejora la alternativa OPT1 que utiliza la misma estructura
de clasificador. Ademas, FOPT1 también mejora OPTO y OPT2 para algunos
individuos y parece que la capacidad de generalizacion que proporciona FOPT1 es
mejor que las de OPT1 y OPT2 puesto que las diferencias entre los valores de los
indices Kappa en las Tablas 1 y 2 son menores para FOPT1.

Como trabajo futuro analizaremos los conjuntos de caracteristicas seleccionados
desde el punto de vista del conocimiento que proporcionen acerca de los electrodos y
segmentos relevantes. Ademas continuaremos analizando distintos indices de
validacion de clusters tanto en procedimientos de tipo wrapper como de tipo filtro.
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