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Resumen

La presente tesis se centra en la problematica existente a la hora de implementar un
sistema de deteccidn cuando es necesario combinar, integrar o fusionar diversas fuentes
de informacion dependientes y heterogéneas entre si. Las técnicas de fusién de datos
tratan de combinar multiples fuentes de informacion para alcanzar la exactitud y precision
en la toma de decisiones que no seria posible conseguir con el uso de una sola fuente de
informacion de forma aislada.

En un sistema de deteccion se pueden diferenciar varios niveles de fusidn: en la etapa
de pre-detecciéon encontramos los niveles de fusién de sensores y de caracteristicas,
donde se combinan varios flujos de muestras proporcionados por una serie de sensores o
diferentes caracteristicas obtenidas del procesado estos; en la etapa de post-deteccidn, se
realiza la combinacién de diferentes detectores a través de la fusién de valoraciones
continuas o de decisiones individuales aportadas por cada uno de ellos. Segun el tipo de
datos a combinar diferenciamos dos grupos: fusion soft, donde se combinan variables
aleatorias (v.a) continuas, caracterizadas mediante funciones de densidad de probabilidad
(PDFs), o fusidon hard, asociada a la combinacion de las decisiones individuales
proporcionadas por diversos detectores, donde se combinan datos binarios modelados
mediante v.a discretas, caracterizadas por funciones de masa de probabilidad (PMFs). Se
destaca la fusion de scores como un caso particular de fusion soft asociada a la fusién de
detectores, en donde los datos a combinar presentan buenas propiedades
discriminatorias y se encuentran definidos en un mismo rango normalizado [0,1].

En el presente trabajo se ha realizado una completa revision del estado del arte en
cuanto a técnicas de fusidn y combinacion de datos aplicadas en problemas de deteccion
donde los datos pueden ser heterogéneos y dependientes entre si. Se realiza una revision
en mayor profundidad de la técnica de estimacidn de PDFs basada en la teoria de cépulas,
debido tanto a su novedad e incipiente uso en el campo del procesado de sefial, como por
su adecuacién de uso en problemas de deteccidn. Nos permite modelar de forma aislada
las funciones marginales de los datos y la estructura de dependencia presente entre ellos,
simplificando el problema de modelado de PDFs de datos heterogéneos y dependientes.

Se ha propuesto una nueva técnica de fusion soft denominada integracion-a, basada
en una funcion de media-a, la cual aporta un mayor grado de flexibilidad y de adaptacidn,
siendo capaz de mejorar las prestaciones que se pueden obtener con respecto al resto de
técnicas subdptimas utilizadas cominmente en problemas de fusidn de scores. Se ha
derivado un novedoso método de entrenamiento basado en el criterio de maximizacion
parcial del area bajo la curva ROC.

Se han utilizado diversas bases de datos publicas para poder testear y comprobar el
correcto funcionamiento de las técnicas de fusidon propuestas en problemas de
autentificacion multibiométrica. También se han aplicado algunas de las técnicas de
fusidn en la mejora de un sistema de deteccién de eventos acusticos. Se ha propuesto un
nuevo tipo de detector basado en la teoria de cépulas denominado COCD para lidiar con
el problema de la deteccion de sefial desconocida en presencia de ruido aleatorio
dependiente y no Gaussiano, centrandonos en su utilizacion para una aplicaciéon de
deteccion de eventos sonoros desconocidos. También se realiza un estudio de fusién de
mas de un canal de audio (utilizando mas de un micréfono para captar diferentes sefiales)
como método para incrementar las prestaciones obtenidas.
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Abstract

Fusing information from heterogeneous and dependent sources for binary
hypotheses testing problems is a challenge. Data fusion techniques are used to
combine several sources of information in order to achieve a robust and accurate
result in the decision-making process, impossible to reach using each data source in a
separate way. This thesis includes a complete review of the state-of-art in data fusion
techniques used in detection problems.

Data fusion can be performed at different levels in a detection system: in the pre-
detection stage, data from several sensors or different features obtained processing
these raw data can be combined at sensor fusion level and feature fusion level; in the
post-detection stage, a combination of individual decisions or continuous valuations
(scores) from disparate detectors is carried out in the detector fusion level.

Data fusion can be spitted into two categories attending to data characteristics: in
soft fusion, different continuous data streams are combined; hard fusion is related to
the combination of the individual decision given by several detectors. Score fusion can
be considered as a special case of soft fusion in which continuous data (commonly
related to the event occurrence probability) given by several detectors are combined.

The use of statistical theory of copulas to model the joint distribution of data form
heterogeneous and dependent sources in the soft fusion has been remarked due to
its recently and useful applicability in binary hypotheses testing problems. Copulas are
functions that couple multivariate joint distributions to their component marginal
distribution functions. It allows one to construct a statistical model by considering,
separately, the univariate behavior of the underlying marginal and the dependence
structure specified by some copula function. This is well suited for modeling the joint
behavior of the heterogeneous and dependent sources in a binary hypotheses testing
problem.

As far as the score fusion is concerned, a new technique based on a-mean
function is presented. We have called it a-integration. This technique overperforms
other commonly used methods due to its higher grade of adaptation. A new training
method based on the partial area under ROC curve optimization is proposed.

A multimodal biometric system integrates information from multiple biometric
sources to compensate for the limitations in performance of each individual biometric
system. We have done some experiments on several multibiometric public databases
in order to test these fusion techniques.

This work also focuses on the improvement of a novelties detection system in a
monitored acoustic environment by using data fusion methods. A new detector,
named as copula one-class detector COCD, has been proposed to deal with the
problem of unknown signal detection in presence of random non-Gaussian noise.
Also, we have proposed the fusion of several microphones in order to improve the
performance of the acoustic detection.






Indice

ABIAdECIMIENTOS ..eeiueiiiiiieiie sttt ettt ettt et eb e st e st e sabeesaee e sateesaeeebeeeneesabeesneesane 3
RESUMEBN ..ottt e e 5
RESUM ...ttt e e s 7
ADSEIACT .ttt e st e h et e be e s b e be e b e sre e ees 9
(0= o1 U] [o X0 Bl [ o1 oo [N olol o T o PO PRSP 15
1.1. —Teoria de 1a deteCCiON......cocui it e 15
1.2. — Fusion de datos en problemas de deteccion ........cccevcvveeeeciericcieee e, 19
1.3. — Importancia de la dependencia estadistica en problemas de deteccién ............. 25
1.4. — MOtIiVaCiON Y ODJETIVOS. ...c.uviii ettt et 29
1.5, —EStructura de 1a teSiS....ccoouiieiieiiierieeste ettt s 30
Parte | : TEcnicas de fUSION............c.eoiiiiiiiii e 33
Capitulo 2: FUSiONn de datos SOft.........cccuiiieiiiieciee et e e e 35
2.0 = INEFOAUCCION. ...ttt ettt ettt s b et et st e 35
2.2. - Fusién basada en una combinacion lineal de 10s datos..........c.cceveeviiviineiniecnnnne 37
2.3. = Fusién mediante técnicas de clasificacion binaria.......cccoccvvevieninnincnieiee 39
2.4. —Fusidn basada en la estimacion de densidades de probabilidad.......................... 40
2.4.1. — Asuncidn de iNdependenCia......ccoceeeeeerieerieenieeree et s 42

2.4.2. — Andlisis de componentes independientes ........ccccceeeevieeeeecieeecieee e 43

2.4.3. — Estimacion no paramétrica mediante histogramas multidimensionales.....44

2.4.4. — Estimacidon no paramétrica de densidades mediante los k vecinos mas

PIOXIMIOS <.eitieeitieiteeete e sttt e st ettt e st e sbe e e bt e sabeesbeesabeesabeessbeesaseesateesneesnseenane 45

2.4.5. — Estimacion no paramétrica mediante funciones de nucleo o kernel........... 48
2.4.6. — Modelo de mezclas GauSSianas ......cecveerveereeerieenieerie et 51
2.5. —Revision de la teoria de COPUIAS ...ccuerrueiirieriii e 52
2.5.1. = INErOAUCCION ...ttt 52
2.5.2. — Uso de las funciones de copula en teoria de deteccion...........cccceeeecvveeennnes 56
2.5.3. — Funciones de copulas y densidades de cOpula........ccccccuvreeeiieeiciieeeeciiee e 62

B ST O] Vol [V [ V=TS 82



(0 o1 AU ] Fo T Tl SV o] g e [l Yole T4 TSP 83

3.2 = INErOAUCCION ... 83
3.2. — Fusidn de detectores a través de probabilidades a posteriori ..........ccceeevveeenes 86
3.3. —Técnicas simples de fusion de SCOTES ........cevuiirieriieiiiieniee e 92
3.3.1. — Media aritmética, geométrica y harmonica.........cccceeevvveeiecieeecciee e 92

3.3.2. — Reglas de combinacidn: Minimo, MaXimo .........ccccuveeeiiiieeeiiiee e eeiree s 93

3.3.3. — Combinacidn lineal: suma y producto ponderados ..........ccccereecieeeecrreeennes 94

3.4. —Funcion de integracion o en fusion de SCOreS......cccuuiiiriiereriieeeenieeeceeeesieee e 98
3.5. — Modelo de mezcla de expertos para la fusion de scores........ccceevvvvevecvveeesvenn. 111
3.5.1. — Mezcla de expertos con integracién a como funcién de combinacién .....118

3.6, — CONCIUSIONES ..ttt ettt ettt ettt e e st e saneesab e e saneeneas 120
Capitulo 4: Fusion de datos hard.........oceeoeeiiiiiiienieeeee et 121
o R [ o1 4 e Yo [ ol T o PSP P PRSPPI 121
4.2. - Fusion hard dptima bajo independencia estadistica de los datos...................... 122
4.3. — Fusion hard dptima bajo dependencia estadistica de los datos........cccccuverenneeen. 123
4.4. — Técnicas de fusion hard subdptimas para datos dependientes.........ccccuvereneeee. 128
4.4.1. — Asuncidn de iNndependenCia@.......ccceeecueeeeciieeeeiiee e 128

4.4.2. — Estimacion subOptima d@ PIMIFS ..........ueeeeciieeecee ettt e 129

4.4.3. —Regla del CONLEO......iieiiiiieeeee e 130

4.4.4. —Reglas AND, OR Y XOR.....cooeirieriiiieneenieenieeteeee et s 130

4.5. — Analisis de la fusion hard de dos detectores dependientes ..........cccceeeuveenneen. 130
4.6, — CONCIUSIONES ..ottt ettt ettt st e st e bt e e sbeesab e sbeesabeesaneenneas 133
Parte 11: APlICACIONES .......cocuiiiiiiiei et e e s e s ate e s sbae e e saeeeeeas 135
Capitulo 5: Fusién en sistemas de autenticacidon multi-biométrica.........ccoceeerciinieneenen. 137
5.2 = INErOAUCCION ...t 137
5.2.—Fusidn en sistemas de autenticacién biométrica. Estado del arte. .................... 139
5.3. —Experimentos y pruebas practicas.........cccceeeiiuieeeeiiieceiiee ettt 143
5.3.1. — Descripcion de las bases de datos multi-biométricas utilizadas. ................ 143

5.3.2. — Fusion de datos mediante PDFs utilizando la teoria de cépulas................ 146

5.3.3. — Fusion de scores mediante la integracion @ ............cccccveeeeeveeeecieeeecnneennn. 151

I B 00 Y s Tl LU 1Y o] T N 158



Capitulo 6: Deteccion de seial desconocida en presencia de ruido aleatorio................... 161

6.0, = INErOAUCCION. .....eiiiiiieieeeeeee ettt sbee b b 161
6.2. — Detector One-Class basado en funcion de copula.........ccceoecvieeeciiiieciineciieee, 166
6.2.1. — DetecCion ONE-Class .......ccoveerieiiieenieeiieeee ettt s 166
6.2.2. — Uso de funciones de cépula en el detector One-Class: detector COCD.....166

6.2.3. — Comparacion del detector COCD con los detectores de energia clasicos..168

6.3. — Aplicacidn en sistemas de deteccidn de eventos SONOrOS.......cccevveeeveveeeerveeenn. 168
6.3.1. — Contexto: Analisis de la escena acustica. ......covvveeriieerieenieeniecsee e 168

6.3.2. — Marco eXperimental......cccuiiieiieeeciieeeeieeeecte et e e e ere e e eeare e e e abaeeeans 170

6.3.3. — Sistema de deteccion MoNOCANAl .......ccocveeeiiiiieecie e 173

6.3.4. — Sistema de deteccidon multicanal .......c.cccoevveiiiriiciie e 175

R B o Vol U o] o =T O USRI 182
Conclusiones y lineas futuras de trabajo ............ccccceeiiiriiiiiiniii e 185
Capitulo 7: Discusion y lineas futuras de trabajo ........ccccccveveviiiiccciec e, 187
1S = e 1ol o101 o] [ Tor= Yol o o 1= PSS 196
1Y o 1T e [T =SSR 197
Apéndice A: Normalizacion de datos SOft........ccccceriiiieieeciii e 199
Apéndice B: Calibracion de SCOIES........cccuueieiiiieeeiiee ettt ettt e 201
Apéndice C: Principios de la estimacion de componentes independientes................ 203

Apéndice D: Estimacion de parametros y seleccion del nimero de componentes en la

estimacion de PDFs mediante GMM........ccccevieiienienenieniencereeee e 207
Apéndice E: Calculo simbdlico para derivar la expresién de la copula de Frank 211
Apéndice F: Entrenamiento de mezcla de expertos mediante Algoritmo EM ............ 212
Apéndice G: Resultados en la seleccion del modelo de estimacion de PDFs .............. 215

BiblOBrafia........cooceieeiee e e e e e a e e raeeens 217






1. - Introduccién

Capitulo 1:
Introduccion

“Todo lo que nace proviene necesariamente de una
causa; pues sin causa nada puede tener origen.”
- Platon -

La presente tesis se centra en la problemdtica existente a la hora de implementar un
sistema de deteccion o clasificacion binaria cuando es necesario combinar, integrar o
fusionar diversas fuentes de informacion que pueden ser dependientes y heterogéneas entre
si.

En este capitulo se introduce inicialmente la teoria general de la deteccion. Se define el
concepto de fusion o integracion de informacion y se destaca su utilizacion en el desarrollo de
un sistema de deteccion. Se muestra como la integracion de la informacion puede realizarse
a diferentes niveles y con diferentes tipos de datos a lo largo del proceso seguido hasta la
toma de una decision final. Se remarca la posible heterogeneidad y dependencia estadistica
entre las distintas fuentes de informacion como principal peculiaridad y problemdtica
encontrada a la hora de fusionar informacion en un sistema de deteccion. Se destaca la
importancia que posee la correcta caracterizacion de la dependencia estadistica para la
obtencion de buenas prestaciones en deteccion mediante un pequefio ejemplo.

Una vez presentado el marco de aplicacion y la problemdtica existente, se definen los
objetivos que se han planteado conseguir y se introducen las diferentes aplicaciones
prdcticas incluidas en la segunda parte de la tesis doctoral, en las cuales se han
experimentado algunas de las técnicas de fusion de datos presentadas en la primera parte de
este trabajo.

1.1. - Teoria de la deteccion

La teoria de la deteccidn estudia la manera éptima de tomar una decisién entre
dos posibles, basdandose en el estudio de los datos proporcionados por una o varias
fuentes de informacidon (también Ilamados mediciones u observaciones) o
caracteristicas derivadas del procesado de éstos, para intentar discernir cuando un
determinado evento ha sucedido o no [1].

Hyo
FT (2)1Ho)

H | =
() = 2 % Dectdimos i ~ ] 7(x)
. ecidimos
el B T w
&
X: Espacio de observacion T(x) T(x)
P P

Decidimos Hy

F(T(x)1Hy)

d

Figura 1.1 — Esquema de un problema de test de hipotesis

La deteccién pertenece a un tipo de problemas estadisticos tratados como “test de
Hipdtesis”. En la implementacion de un detector se formula un test de hipdtesis
binario, en el que la hipétesis H, representa la ausencia del evento que se desea
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Integracion de informacion dependiente mediante fusién de datos en deteccion

detectar, y la hipdtesis H; representa la presencia de dicho evento. Asumimos que
disponemos de un vector de observaciones x £ [x;, x5, ...,xd]T en un espacio d-
dimensional llamado espacio de observacion (X). El detector, mediante una regla de
decision basada en la umbralizacién de una funcién o estadistico T (x), decidird si se
ha producido evento o no. Esta funcién 7(x):R? — R transforma el espacio de
observaciones, mapedndolo en una Unica dimension, de forma que las funciones de
densidad de probabilidad (PDFs) bajo cada hipdtesis en el nuevo espacio queden lo
mas separadas posibles, minimizando el solapamiento entre ellas. Asi, la decisidn se
tomard en funcién de un valor umbral 4, lo que equivale a dividir el espacio de
observacién en dos regiones X, y X;. Se decidira la hipotesis H, si las observaciones
caen en la regién X, definida por 7(x) < A, y H; si lo hacen en la region X, definida
por T(x) = A [1]. En la figura 1.1 se puede observar un esquema de un problema de
test de hipotesis.

Caracterizacion de las prestaciones de un detector

El funcionamiento de un detector se puede -caracterizar mediante dos
probabilidades (1.1), la probabilidad de falsa alarma (P;) y la probabilidad de
deteccion (P;). Interesa que un detector tenga una alta probabilidad de deteccidn,
manteniendo una probabilidad de falsa alarma lo menor posible.

Py = P(H,|H, es verdadera) = | f(x|Hy)dx = jmf(T(x)|H0)dT(x)

Xl * (1.1)
P, = P(H,|H, es verdadera) = | f(x|H;)dx = f f(T(x)|H)AT (x)

X1 yl

Se puede estudiar las prestaciones de un detector por medio de su curva ROC
(“Receiver Operating Characteristic”), la cual representa la Py en funcién de la Pr
obtenidas en todo el rango de umbrales A posibles. Las curvas ROC pueden
considerarse como indicativos de la calidad de un detector, posibilitandonos una
comparacion visual entre varios detectores. En términos generales, un detector se
considera con mejores prestaciones que otros si su curva ROC se encuentra por
encima del resto en un determinado rango de trabajo; significa que el detector posee
la mayor P; para una determinada Py o la menor Py para una determinada Py. La
curva limitante en que P; = Py en todo el rango de umbrales 4 corresponde al caso
de un detector totalmente aleatorio, en el que la decision es tomada sin tener en
cuenta ninguna informacion referente al evento a detectar.

Uno de los indices extraido de la curva ROC mas utilizado en muchos contextos es
el area bajo la curva ROC [2] (AUC, “Area Under ROC Curve”):

1
0
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donde 0 < AUC < 1, ya que representa una porcion de un cuadrado unidad.

En una gran cantidad de aplicaciones se debe disefiar el detector para trabajar en
un cierto punto o rango de falsa alarma restringido. Por ejemplo, en ciertas
aplicaciones clinicas como la descrita en [3]; ésta se basa en la deteccién automatica
de cancer de pecho en mamografias, donde los radiologistas han limitado el rango de
falsas alarmas aceptables entre 0.2 y 0.3, obtenido como compromiso entre la
maximizacion en la deteccion de casos y una minimizacién en la carga de trabajo. En
aplicaciones de autentificacion biométrica [4], los falsos positivos son practicamente
intolerables, limitando el uso de detectores bajo probabilidades de falsa alarma por
debajo de 10™*. En una aplicacién de deteccién de fraudes con operaciones de
tarjeta, todas las operaciones categorizadas como fraudes deben ser comprobadas
por personal de la entidad bancaria, existiendo un limite en el nimero de operaciones
que por dia pueden procesar; esto se traduce en que se debe trabajar en un rango de
falsa alarma controlado.

En casos como los mencionados, donde se hace conveniente optimizar el
rendimiento del detector en una determinada zona de falsa alarma limitada, el indice
gue mejor caracteriza las prestaciones es el area bajo una determinada porcién

@ < Pr < f delacurva ROC (pAUCf, “partial Area Under ROC Curve”):

B

pAuCcP = f Py (Py) dPy (1.3)
a

Es facil ver que 0 < pAUCf < B — a, ya que limitamos el célculo del area en la

zona a < Pp<[f. Con objeto de definir el indice en un rango de valores

independientes del tamano de la zona de falsa alarma escogida se suele presentar

esta medida normalizada (nAUCf):

B
nAUCk =ﬁ%a f P,(Ps)dPs € [0,1] (1.4)

Diseiio e implementacion de un detector

La teoria de la deteccion tiene como objetivo encontrar el detector mas eficaz
posible mediante el disefio del estadistico 77 (x) y la seleccién del umbral A. Desde un
punto de vista estadistico, en teoria de deteccidn se han utilizado dos variantes para
tal propésito, encontrandonos con el detector de Bayes [5] y el detector de Neyman-
Pearson [6].

Ambos métodos se basan en la utilizacion de la relacion de verosimilitud
T(x) = A(x) (LR, “Likelihood Ratio”) o una derivacidon de ella, definida como el
cociente entre las PDFs f(x|H;) y f(x|Hy), las cuales contienen toda la informacion
probabilistica que define los mecanismos de transicidn entre la hipdtesis acontecida y
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las observaciones tomadas. En muchos casos, el estadistico obtenido mediante la
relacion de verosimilitud se puede simplificar aplicando una funcién mondtona
creciente a ambos lados de la inecuacién, dando lugar a lo que se conoce como un
estadistico suficiente. Por ejemplo, una funcién muy utilizada para simplificar la
relacion de verosimilitud cuando ambos lados de la inecuacion son positivos es el
logaritmo neperiano:

In(A(x)) Sp In(2) (1.5)

Ambos test difieren en la filosofia de la seleccion del umbral A. El test de Bayes
define una funcidn riesgo R que trata de minimizar en base a unos costes predefinidos
Cij, donde el primer subindice i indica la hipdtesis elegida y el segundo subindice j la
hipétesis verdadera. Se asume que el coste de las situaciones erréneas es mayor al de
las situaciones de correcto funcionamiento: Ciq > Cyo Y Cpq > Cy1. La funcidn
riesgo R, en términos de las probabilidades de transicidn y las regiones de decision, se
define como:

R = CooPo fxof(x|Ho)dX + CioPo fxl f(x|Hp)dx + C11P; fxlf(x|H1)dX +
+ Co1Py fxo f(x|Hy)dx

Mediante la minimizacién de la funcién de coste, se puede llegar a la siguiente
regla de decision:

(1.6)

_ f(x|H1) _p, Po(Cro — Cop) N
A) = f (x[Hy) S Py(Cor — C11)

Bajo la filosofia de Neyman-Pearson, el umbral 1 se escoge fijando una restriccion
en la probabilidad de falsa alarma y utilizando un test que maximice la P; bajo esa
restriccién. Se usan para ello multiplicadores de Lagrange; minimizando la funcién F se
maximiza la P;:

A (1.7)

Pr=a'<a->F=1-Pj+AP;—a'|=21-a)+ | f(x|H)—21-f(x|H)dx (1.8)
Xo
Del analisis anterior obtenemos el siguiente resultado para el test de Neyman-
Pearson, donde el umbral A se obtiene de fijar la P = a':

_ f(x|Hy) <Ho

AR =2 gy S

[ee)
Ao P= f f(x|Hy)dx = a' (1.9)
)
En teoria de clasificacidn es comun que se seleccione la clase ¢ cuya probabilidad a
posteriori P(c|x) es maxima, lo que se conoce con el criterio MAP (“Maximum a
Posteriori”). En algunos estudios, el problema de la deteccion es entendido como un
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problema de clasificacién binaria, donde cada una de las clases representa a una de
las hipétesis. Asi, el criterio MAP aplicado a un problema de deteccién:

P(H, |x) Sp? P(Holx) (1.10)

La probabilidad a posteriori de cada hipdtesis (H-, j= 0,1), puede relacionarse
con su PDF facilmente a través del teorema de Bayes:

f (x|H;)P(H))
f(x|Ho)P(H,) + f(x|H,)P(H,)

Se puede comprobar que la probabilidad a posteriori es el resultado de una
transformacion mondtona creciente de la relacion de verosimilitud, por lo tanto actua
como un estadistico suficiente valido para la implementacion de un detector
mediante su umbralizado. Observamos como mediante (1.10) y (1.11) se puede
relacionar el criterio MAP con la LR:

(1.11)

P(H;|x) =

f(x|H)P(Hy) <Ho 1 P(H,)
F(xIHQP(Ho) ~H =~ P(Hp)

f(x|H)P(Hy) Sy f (x|Ho)P(Ho) - A@) S 1 (1.12)

1.2. - Fusion de datos en problemas de deteccion

Concepto de fusion

La integracion de informacién hace referencia a la unificacion de datos con
diferente representacidén contextual y/o conceptual proveniente de distintas fuentes
[7]. Dentro del contexto de integracién de informacién, encontramos el campo de
fusién de datos, definido de forma general como el uso de técnicas que combinan
datos de multiples fuentes de forma que, usando la congregacién de los datos se
puedan alcanzar inferencias, deducciones o conclusiones de forma mas efectiva y
adaptada a la realidad de lo que se puede conseguir usando los datos de las
diferentes fuentes de forma aislada [8].

La fusion de datos en problemas de deteccién se centra en la adquisicidn,
procesado y combinacién sinérgica de varias fuentes de informacion recogidas por
uno o varios sensores para suministrar un mejor conocimiento del fendmeno a
considerar [9]. Las técnicas de fusién de datos tratan de combinar multiples fuentes
de informacién para alcanzar la exactitud y precision en la toma de decisiones que no
seria posible conseguir con el uso de una sola fuente de informacién de forma aislada.
La fusion de multiples fuentes de informacion, ademds de afadir una cierta
redundancia que aporte fiabilidad y robustez, puede proporcionar informacidn
complementaria con la que incrementar las prestaciones y precision en el proceso de
toma de decisiones. En la figura 1.2 se muestra un esquema del proceso de fusion,
donde se representa como diversas fuentes de informacién se fusionan en una Unica,
mejorando las caracteristicas de separabilidad entre hipotesis.
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. Fusion E> =
: Combinando todas las fuentes se
' mejora la separacidn entre hipoétesis
Figura 1.2 — Mejora de las prestaciones de deteccion mediante la fusion de
informacion
Podemos encontrar dreas o aplicaciones donde es comun trabajar con diversas
fuentes de informacién y es necesaria una combinacidn de informacién. Por ejemplo,
en problemas de deteccién distribuida [10] se utiliza un sistema multisensor
compuesto por un conjunto de sensores iguales colocados con una determinada
distribucion espacial. Sistemas multimodales [11], donde se utilizan fuentes de
informacion de diversa naturaleza procedente de diferentes sensores y/o fuentes de
informacion no sensada (tales como recursos web, bases de datos, metadatos...) son
comunes en sistemas biométricos o problemas de analisis multimedia. Existen
también técnicas de detecciéon, como por ejemplo sucede en la combinacion de
expertos [12], donde se intentan combinar una serie de detectores simples para
conseguir resultados que serian muy dificiles de alcanzar mediante un Unico detector

y/o reducir la complejidad y recursos de computacion que requeriria la
implementacién de éste.

Las variables aleatorias que caracterizan los datos de cada fuente de informacion
pueden seguir diferentes distribuciones de probabilidad. Puede ser porque sean datos
provenientes de diversos tipos de sensores que captan distintos fendmenos
producidos por el mismo evento, o de sensores del mismo tipo, pero cuya posicidn
relativa a la fuente que produce el evento se traduce en diferente distribucién de sus
observaciones. Muy comun es utilizar datos que provienen de la extraccion de
multiples caracteristicas relacionadas con diversos aspectos fisicos o de diferente
naturaleza de un unico flujo de informacién proporcionado por un sélo sensor. En
otros casos, se pretenden combinar diferentes algoritmos o técnicas de procesado
con informacién de salida muy dispar.

El uso de multiples fuentes, ademds de informacién redundante, puede aportar
informacién complementaria, y, mediante la combinacién de todas las fuentes se
puede incrementar la informacidn discriminatoria sobre la ocurrencia o no del evento
a detectar, y asi, mejorar tanto las prestaciones globales de deteccién, como la
robustez y la fiabilidad. Todas las posibles fuentes de informacién generalmente
suelen compartir un origen comun en el cudl se origina el evento a detectar, por lo
que es comun encontrar la existencia de dependencia estadistica entre ellas. La
dependencia estadistica entre las fuentes puede introducir informacién
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complementaria de la cual nos podemos beneficiar para mejorar las prestaciones de
deteccion.

Existen en consecuencia diferentes costes, problemas o complejidades afadidas
en el proceso de andlisis debido a las caracteristicas de los flujos de informacién que
se pretenden combinar [11]:

Los flujos de datos capturados por diferentes sensores u obtenidos mediante
diferentes técnicas de procesado pueden estar en diferentes formatos, soporte
y/o tasas. Ademas, el tiempo de procesado de cada uno de los flujos puede no
ser el mismo. En el proceso de fusidn, se tienen que tener en cuenta todas
estas posibles asincronias e intentar solventarlas.

Dada la heterogeneidad de las fuentes de informacidn, las variables aleatorias
que las caracterizan pueden poseer diferentes distribuciones de probabilidad.

El hecho de que las mediciones de los sensores o las caracteristicas extraidas de
éstas provengan de un entorno comun o se centren sobre el mismo fenémeno
provoca normalmente que las diferentes fuentes de informacién con las que se
trabaja no sean independientes. La dependencia estadistica de los datos puede
jugar un papel muy importante en las prestaciones obtenidas en el proceso de
deteccién. La consideracion de la posible dependencia de los datos puede
suponer mayor complejidad en el disefio del sistema, pero puede mejorar de
manera notable la eficacia de la deteccién.

Tipos de informacion, datos y niveles de fusién en problemas de deteccion.

Se puede realizar una clasificacién de la fusién de datos en problemas de
deteccién atendiendo a diferentes criterios.

Atendiendo a la naturaleza de las fuentes de informacién de donde provienen los
datos podemos clasificar la fusién en unimodal o multimodal.

Fusion unimodal: todos los datos que se combinan, o bien comparten una
Unica fuente comuin, o bien diferentes fuentes, pero todas de la misma
naturaleza. Un caso de fusién unimodal es aquel en el que se combinan
diferentes tipos de caracteristicas, algoritmos de procesado o técnicas de
deteccién extraidas o aplicadas a una Unica fuente de datos. Otra posibilidad
puede ser que los datos sean extraidos de multiples sensores iguales. Se
considera también fusién unimodal el combinar varias instancias capturadas
con un mismo sensor.

Fusion multimodal: cuando los datos que se pretenden combinar proceden de
fuentes con diferente naturaleza, usualmente provenientes de diferentes tipos
de sensores.
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Se puede hablar de diferentes niveles de fusidn segln en la etapa del proceso de
deteccién en que se realiza la integracién de la informacién. Un problema de
deteccidn se puede dividir generalmente en cuatro etapas (figura 1.3). La primera de
ellas es la etapa de sensado, donde uno o varios sensores se encargan de obtener una
serie de mediciones del entorno donde se produce el evento. Estos datos en bruto (y)
son procesados para extraer ciertas caracteristicas del evento (x), de las cuales unos
detectores o algoritmos de clasificacién binaria extraeran la informacién necesaria
para poder emitir unas valoraciones (z), normalmente relativas a la probabilidad de
que se haya producido el evento a detectar, que, tras ser umbralizadas dan lugar a un
conjunto de decisiones binarias (1) sobre la ocurrencia o no del evento.

Asi, se puede hablar de nivel de fusién de sensores cuando se combinan los
diferentes flujos de muestras proporcionados por estos (y - yfus), de nivel de fusion
de caracteristicas (x - xfus), de nivel de fusidén de valoraciones (z - qus) y de
nivel de fusién de decisiones (u—>ufus). Los niveles de fusiéon de sensores y
caracteristicas también se agrupan en lo que se conoce como fusién temprana o de
pre-deteccion. Los niveles de fusion de valoraciones y de decisiones suelen
denominarse también de fusion tardia o de fusién de detectores [7], [13], [14]. Los
diferentes niveles de fusién no son excluyentes, de manera que se pueden diseiar
sistemas que combinen la fusién a diferentes niveles a partir de la informacién
proporcionada por diferentes fuentes a lo largo de todas las etapas.

Fusion de detectores

Muestras Caracteristicas Valoraciones Decisiones -,
SerEareg y Extraccion de X Detectores Z Umbralizacién u “
l caracteristicas l Clasificadores binarios l Toma de decisiones l ) o
Fusién de y Fusién de x Fusién de ze ) Fusién de »
sensores |7 T US caracteristicas |~ US valoraciones | “fus decisiones | " FUs
| I |
| . J L v J
Fusion temprana o pre-deteccién Fusién tardia

Figura 1.3 — Esquema de un problema de fusion de datos en un sistema de
deteccion.

Atendiendo al tipo de datos a combinar podemos clasificar la fusién en dos grupos,
fusidn soft o fusién hard:

e La fusion soft hace referencia a la combinacion de datos continuos, los cuales
se pueden modelar mediante variables aleatorias continuas, caracterizadas
generalmente mediante las PDFs bajo cada una de las hipétesis. Dentro del
proceso de deteccidn, generalmente podemos encontrarnos informacion soft
en los datos proporcionados por los sensores (y), las caracteristicas extraidas

22



1. - Introduccién

de éstos (x) y en las valoraciones o scores proporcionados por algunos tipos de
detectores (z).

e La fusion hard combina datos discretos, los cuales se modelan mediante
variables aleatorias (v.a) discretas caracterizadas por las funciones de masa de
probabilidad (PMFs, “Probability Mass Functions”) bajo cada una de las
hipétesis. La fusién de informacién hard es comun asociarla Gnicamente a la
etapa de fusion de detectores, donde se utilizan v.a y PMFs binarias.

Es muy comun que ciertos tipos de detectores o clasificadores binarios aporten
probabilidades a posteriori como valoraciones z (salida soft). Muchos estudios
consideran que la fusién soft de detectores se basa Unicamente en la combinacién de
probabilidades a posteriori. La denominan de forma genérica como fusién de scores,
denotando como score s; a la valoracién soft dada por la probabilidad a posteriori
P;(H;|x;) € [0,1] reportada el detector “/”.

Existen detectores que no necesariamente aportan probabilidades a posteriori
como salida soft; por ejemplo pueden aportar como valoracidén cualquier estadistico
T (x) continuo; por ejemplo la LR = A(x) € [0,+o0] o algin estadistico suficiente
derivado de ella, como por ejemplo la LLR = ln(/l(x)) € |—o0,+0o].

Otros detectores aportan otro tipo de informaciéon no estadistica, como por
ejemplo los basados en maquinas de soporte de vectores (SVM, “Support Vector
Machine”), que proporcionan como valoracidn la distancia de la observacion x a la
hipersuperficie que definen como frontera de separacidn entre hipdtesis. En sistemas
biométricos de reconocimiento de personas es comun la comparacién de la medicién
biométrica del sujeto que se pretende reconocer con respecto a una serie de
mediciones almacenadas en una base de datos, por lo que las valoraciones suelen ser
diferentes medidas de similitud o disimilitud (figura 1.4).

Base de datos

-7 o - Sujeto a identificar i
-~ M T z=2a |
Hipersuperficie /\ z=a
de separacién 2 =0

Hy

Figura 1.4 — Valoraciones basadas en medidas de distancias a la izquierda.
Medida de similitud como valoracion en un sistema biométrico a la derecha.

En ciertas técnicas de fusidn de datos soft es conveniente que los datos se
encuentren definidos en un mismo rango comun para su integraciéon. En muchos
casos, debido a la heterogeneidad de los datos esto no se cumple y se utilizan
diferentes técnicas de normalizacidon y/o calibracion, generalmente mapeando los
datos en el rango normalizado [0,1] (ver apéndices A y B). En nuestro trabajo
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consideraremos que la fusion de scores es un caso particular de fusidon soft de
diferentes detectores, en donde todos los datos a fusionar se encuentran
normalizados en un mismo rango [0,1], sean o no probabilidades a posteriori
reportadas por los diversos detectores.

Fusion optima

Sea X = [Xj, ..., X4]T un vector de v.a continuas, el cudl agrupa un conjunto de d
fuentes de informacién. La fusién optima en el contexto de la deteccién pasa por
obtener el estadistico basado en la relacién de verosimilitud. El estadistico A(x)
realiza la fusién de los datos R% — R, garantizando que las prestaciones en deteccién
son las éptimas:

f(x|Hy) <Ho
f(x|Hp) ~H

En el caso de datos hard (los asociamos directamente con las decisiones
individuales de un grupo de detectores, y por lo tanto son considerados datos
binarios) el vector de las v.a binarias viene dado por U = [Uy, ..., U4]T. La regla de
fusién hard éptima u: {0,1}¢ - Upys: {0,1} pasa por la umbralizacion de la relacién de
verosimilitud (LR) del vector de decisiones binarias u. En este caso, donde los datos a
combinar son hard, se define como el cociente entre las funciones de masa de
probabilidad (PMF, “Probability Mass Function”) condicionadas las hipdtesis H; y Hy:

_ P(ulH,) _ P(uy, ..., uq|Hy) >fh 1 S Uy, = {1 si A(u) = 1
P(ulHy) ~ P(uy, ..., uglHy) Ho fus =0 si A(w) < 7 (1.14)

w:{0,1}% » A@):{a;, ...,aya} € R

AX):R* >R = A(x) = A (1.13)

A(u)

Al ser u un vector de variables aleatorias binarias, existiran 2¢ realizaciones
diferentes de él, por lo tanto la LR en este caso se define en un subconjunto discreto
de 24 posibles valores reales.

En determinadas aplicaciones o situaciones no sera posible o viable implementar
la fusion dptima de los datos (tanto soft como hard) y se deben acudir a otras
técnicas, generalmente subdptimas para la combinacion de los datos. Muchas de
estas técnicas se basan en la asuncion de independencia estadistica entre los datos
para simplificar la expresién de la LR y obtener reglas de fusién mds simples. Como
veremos en el siguiente punto, la asuncién de independencia en problemas de
deteccién puede introducir una importante degradacion de prestaciones.
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1.3. - Importancia de la dependencia estadistica en
problemas de deteccion

A continuacién mostramos un sencillo ejemplo para ilustrar la importancia que
conlleva considerar la dependencia estadistica que existente entre los datos en un
problema de fusion [15].

X1 X2
Figura 1.5 — PDFs de los datos soft a fusionar

Consideremos un caso en que disponemos de dos fuentes de informacion soft,
bien sean muestras directamente proporcionadas por sensores, dos caracteristicas
extraidas mediante el procesado de las muestras o valoraciones continuas aportadas
por dos detectores. Estos datos estan caracterizados por las variables aleatorias x; y
X,, ambas con distribuciones Gaussianas bajo cada una de las hipétesis, las cuales son
equiprobables P(H,) = P(H,) (figura 1.5):

f(xq|Ho) = le(llol =0, 0o, = 1) f(xq|Hy) = le(lhl =15, 01, = 1)
f(x2|Ho) = Ny, (.“02 =—03,09, = 1) f(xz|Hy) = Nxz(ﬂiz =130y, =1

Pretendemos combinar de forma o6ptima ambas fuentes de informacién para
mejorar las prestaciones de los detectores individuales que se obtienen con los datos
por separado. Para ello las fusionaremos obteniendo la LR del vector de datos
conjunto x = [x; x,].

(1.15)

Primero consideramos que ambas variables aleatorias son independientes, por lo
qgue las PDFs conjuntas f(le]-), j = 0,1 pueden expresarse como el producto de las
marginales. Trabajando con la expresion de la LR se deriva un estadistico 7% (x) que
fusiona de forma dptima ambas v.a bajo la asuncion de independencia:

_ f e [H) f (x| Hy)

Ind — — Ind — 2 2 1.16
A (x = [x; x3]) FOe o) f Oy [Hy) - TM(x) = ax,® + bx; + cxp* +dx, )

donde a, b, ¢, d son constantes.

Consideramos ahora que existe dependencia lineal entre ambas variables
aleatorias, por lo tanto, el vector x sigue una distribucion conjunta Gaussiana
multivariante bajo cada una de sus hipdtesis H;, parametrizada por la matriz de
covarianza R; y el vector de medias yu;:
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1
@)V - R,

L TR x—ps
e 2(x W) Ry (x—py) (117)

f(‘leiJ”il Rl) =
La dependencia lineal bajo cada hipdtesis puede ser parametrizada mediante un
coeficiente de correlacién p:

2 2

_ 014 011 _ 0Ooq 0013 _ 011 _ 004,

R, = 2) Ro= 2] p=—— pp=—2—  (118)
0112 01, 001, %0, 011" 01, 0o, " 0o,

Si obtenemos el logaritmo de la relacién de verosimilitud y despreciamos los
valores constantes obtenemos en este caso un estadistico 777 (x):

TPeP(x) = (x — o) TRy (X — ) — (x — )Ry (% — pty)

(1.19)
TPP(x) = a'x,” + b'x; + C'x,2 + d'x, + exyx,

Ahora aparece un nuevo término ex;x, dependiente de ambas variables.
Observamos cémo, segun exista dependencia o no entre las variables aleatorias
implicadas, obtenemos reglas de fusion distintas (1.16) y (1.19) respectivamente.

Consideramos ahora el caso de la fusién de decisiones o fusion hard. Aplicando la
relacion de verosimilitud A(x;) a cada variable aleatoria x;, i = 1,2 por separado, se
puede deducir que el estadistico suficiente para implementar un detector éptimo bajo
el criterio de Neyman-Pearson es la propia variable aleatoria:

f(xz H,)
f Cx;|Ho)

Asi, mediante la umbralizacion de las variables aleatorias obtenemos un vector de
decisiones hard u = [u; u,]. Implementamos la regla de fusion 6ptima A(u), la cual
considera la dependencia en las decisiones individuales. En este caso, al tratarse de
variables aleatorias binarias, la inclusion de la dependencia entre ellas en la regla de
fusion es mas sencilla que el caso de variables aleatorias continuas. En el capitulo 4 se
puede encontrar un completo andlisis de la fusidn hard de dos detectores:

ACx) = x; S A (1.20)

1,xi2/1i_> (|1)

0 % <A, Aw) = Plulfy) S A (1.21)

=y ], = |

Se han realizado unas simulaciones con datos sintéticos para ilustrar, por un lado,
qgue mediante la fusion o integracion de dos fuentes de informacion se puede
mejorar el resultado que se obtiene si se consideran de forma aislada, y por otro,
poder comparar y entender el proceso de la fusion soft dptima que tiene en cuenta la
posible dependencia, la fusidn soft considerando que las fuentes son independientes
y la fusion hard.
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Figura 1.6 — Fusion de dos variables aleatorias Gaussianas independientes

Comenzamos con el caso en el que ambas variables aleatorias son independientes
bajo ambas hipdtesis (p; = 0 p, = 0). Representamos en la figura 1.6, a la izquierda
las fronteras de separacidon 6ptima en zonas pertenecientes a H; o H, segun el
umbral fijado, y a la derecha la curva ROC que representa el funcionamiento de los
detectores individuales, asi como las posibilidades de fusidn consideradas. En la figura
1.7 se representa la division en zonas que realiza cada técnica de deteccidn, fijando en
todas ellas los umbrales correspondientes para obtener una P; = 0.1. Observamos
como en este caso, las fronteras de separacion éptimas equivalen a rectas que dividen
el espacio de las variables aleatorias en dos zonas. Ambos estadisticos (1.16) (1.19)
derivan en la misma expresion. Observamos en la curva ROC como tanto la fusion
soft, como la fusién hard mejoran las prestaciones de los detectores individuales,
obteniendo mejores resultados con la fusién soft.
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Figura 1.7 — Regiones de decision para Py = 0.1 Fusion de dos v.a
Gaussianas independientes

Consideramos ahora el caso p; = —0.3 p, = 0, en que existe cierta dependencia
bajo la hipdtesis H;. Se representa este caso en la figura 1.8. Observamos como la
separacion optima entre zonas pertenecientes a distintas hipotesis varia. Pese a esto,
comprobamos como las prestaciones obtenidas con la regla de fusidn teniendo en
cuenta la dependencia no difieren mucho del caso en que asumimos independencia.
Observamos como la fusidon hard sigue consiguiendo un resultado mejor que cada
detector individual por separado, pero sigue siendo peor que la fusién soft tanto de
forma dptima como asumiendo independencia.
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Figura 1.8 — Fusion de dos variables aleatorias Gaussianas dependientes
con dependencia caracterizada por los coeficientes de correlacion p; =
—03 po=0
Analizamos ahora los supuestos en los que existe dependencia parametrizada por
los coeficientes de correlacion p; = 0.8 p, =0 (figura 1.9) y p; = 0.3 p, = 0.8
(figura 1.10). En estos casos, la separacién 6ptima entre zonas pertenecientes a
distintas hipotesis varia de forma considerable al caso en el que exista independencia.
Observamos incluso, como la fusién hard incorporando dependencia estadistica entre
las decisiones es mejor que la fusiéon soft sin incorporar la informacion de
dependencia.

1o etz Soft 6ptima Soft independiente
| B ) fraeserd eiEsaannteer”
s ) - o
s
1o o A 2 2
= *
2 o i;“,i’ ; .
h
w ° ]
i -~ Detector 1 , |
o i -~ Detector 2
=~ Soft Optimal 3 4
<0 - Soft independence 3 3
50 “eeobeee Hard 4 B .
' |
= T

Figura 1.9- Fusion de dos variables aleatorias Gaussianas dependientes con
dependencia caracterizada por los coeficientes de correlacion p; =
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Figura 1.10 - Fusion de dos variables aleatorias Gaussianas dependientes
con dependencia caracterizada por los coeficientes de correlacion p; =
0.3 po =0.8

Mediante este sencillo ejemplo se ha puesto de manifiesto que la existencia de
dependencia entre datos en un problema de deteccidn y su correcta caracterizacién
juega un rol muy importante en cuanto a las prestaciones que se pueden obtener. Se
ha comprobado como mediante la integracidn o fusién de varias fuentes de
informacidn se pueden mejorar los resultados obtenidos al considerar sélo una fuente
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de forma aislada. Ademas, se ilustra el proceso de fusidn optima y la diferencia entre
fusion hard y fusion soft.

1.4. - Motivacion y objetivos

Esta tesis se enmarca dentro del proyecto: “Tratamiento integrado de sefales
multimedia” 2010-13, del programa PROMETEQO para grupos de excelencia de la
Comunidad Valenciana. En él se contempla el estudio de algoritmos de fusidon como
via de mejora de algoritmos cldsicos de tratamiento estadistico de sefiales. En
particular la tesis se centra en el area de la deteccidn.

El objeto de la tesis es el estudio y uso de técnicas de fusiéon de datos para la
resolucion de problemas de deteccidén cuando se dispone de diferentes fuentes de
informacion que pueden ser heterogéneas y dependientes entre si. Como se comentd
en el punto anterior, debido a que los sensores se encargan de observar diferentes
aspectos de un mismo fendmeno, o existen detectores que trabajan sobre los mismos
datos recogidos por un Unico sensor, nos podemos encontrar con la existencia de
dependencia en los datos a fusionar. La naturaleza de esta dependencia puede ser no
lineal y muy compleja [2].

El problema de fusionar de forma O6ptima segun el criterio Bayesiano o de
Neyman-Pearson estos datos dependientes no es sencillo y muchas de las soluciones
adoptadas son especificas para un problema en concreto o se usan métodos
subdptimos [6] [10]. Por ejemplo, se suelen usar técnicas que obvian la dependencia
entre los datos y los consideran independientes entre si [17], o se hace uso de
modelos simples de dependencia, como por ejemplo puede ser el considerar modelos
multivariantes Gaussianos, donde la dependencia modelada es lineal y limitan la
caracterizacién de las distribuciones marginales como distribuciones Gaussianas [18].

Asi, se ha abordado un estudio sobre la naturaleza y caracteristicas de los
diferentes datos que se pueden combinar, los distintos niveles en los que se puede
realizar la integraciéon de informaciéon y los métodos o técnicas que pueden ser
utilizadas para la fusién de diversos canales de datos. Se introducen los métodos
6ptimos de fusidn de datos y las diferentes técnicas que pueden ser utilizadas para su
implementacion. Se argumenta cdmo en algunas situaciones no sera posible la
implementacién o utilizacién de estas técnicas dptimas y deberdn utilizarse ciertas
técnicas subdptimas, donde, algunas de ellas se obtienen o derivan desde la asuncion
de independencia estadistica de los datos. Se mostrara como la asunciéon de
independencia puede conducir a una severa reduccién de las prestaciones de
deteccién cuando los datos presentan determinadas estructuras de dependencia
estadistica.

De forma mas especifica, los objetivos en la tesis son:
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Revisién del estado del arte en cuanto a técnicas (tanto éptimas como
subdptimas) de fusion y combinacién de datos aplicadas en problemas de
deteccidn, en donde los datos pueden ser heterogéneos y dependientes entre si.

Se hara especial hincapié, con un estudio en mayor profundidad de la técnica de
estimacion de funciones de densidades de probabilidad multivariantes basada en
la teoria de copulas, la cual puede ser usada en la fusién dptima de datos soft. La
destacamos de forma especial por su novedad e incipiente uso en el campo del
procesado de sefial.

Implementacién, estudio y andlisis de estas técnicas de fusion de datos.

Demostrar que, tanto el uso de mas de un sensor o fuente de informacién, como
una correcta consideracién de las caracteristicas de dependencia entre ellos,
pueden ayudar a mejorar el rendimiento y precisién obtenidas a la hora de
disefiar un sistema de deteccién.

Proponer modificaciones o variantes de las técnicas y algoritmos existentes, de
forma que se mejore su rendimiento incorporando informaciéon sobre la
dependencia existente o proporcionando una mejor caracterizacion de ella.

Aplicar este estudio y técnicas en problemas de deteccion reales, donde se
pretende usar multiples sensores para mejorar las prestaciones que se obtienen
con un unico sensor, tal y como se describe en el siguiente apartado.

1.5. - Estructura de la tesis

El presente trabajo se estructura distinguiendo dos partes. En una primera parte

nos centramos en el estudio y andlisis de las diferentes técnicas que pueden ser
usadas para la fusion de informacién en problemas de deteccién. Discriminando las
técnicas segln las caracteristicas de los datos que se pretenden integrar o fusionar se
ha dividido esta primera parte en tres capitulos:

>

>

Fusion de datos soft: aglutina el conjunto de técnicas para combinar datos
continuos.

Fusion de scores: en este capitulo destacamos, como un caso particular de
fusion soft, las técnicas de combinacién de datos continuos que se encuentran
definidos en un mismo rango normalizado [0,1]. En muchas aplicaciones este
tipo de datos consisten en valoraciones aportadas por un conjunto de detectores
representando conceptualmente estimaciones de probabilidades a posteriori

(P(H,|x)).

Fusion hard: se recogen las técnicas de combinacién de datos hard, usualmente
en problemas de deteccidn representadas por un conjunto de decisiones binarias
aportadas por diversos tipos de detectores.
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En esta primera parte, con objeto de realizar un compendio estructurado de las
diferentes técnicas de fusidon, se entremezcla tanto el estado del arte como las
diferentes contribuciones que aporta el presente trabajo de investigacion. Estas
contribuciones se pueden enumerar en:

— En el apartado de fusidon de datos soft se introduce la teoria de las cépulas como
un método de novedosa e incipiente aplicacidon en aplicaciones de tratamiento
de sefial, argumentando la idoneidad de su utilizacion como método de
estimacion de funciones de densidad multivariante en problemas de fusiéon en
deteccién y destacando las ventajas que supone su utilizacién con respecto al
resto de técnicas que se pueden encontrar en la literatura.

— En el apartado de fusiéon de scores, se propone una nueva técnica de fusidn
denominada integracién-a, capaz de mejorar las prestaciones que proporcionan
el resto de técnicas presentadas en ese punto.

— Se propone un nuevo método de entrenamiento basado en el criterio de
maximizacion parcial del area bajo la curva ROC. Se deriva y aplica este método
de entrenamiento en la técnica de fusién mediante integracion-a.

La segunda parte de la tesis contempla diferentes aplicaciones donde se han usado
algunas de las técnicas de fusion comentadas en la primera parte. Estos problemas o
aplicaciones no se han elegido de forma arbitraria sino que se relacionan con lineas,
proyectos y contratos de investigacion del GTS del ITEAM.

Asi, se aplican técnicas de fusion soft en problemas de detecciéon de sefiales
contaminadas con ruido de fondo, mas concretamente en la deteccion de eventos
acusticos. El GTS ha venido proponiendo nuevas extensiones de detectores conocidos,
tales como el detector de energia [19] y el detector adaptado en subespacio [20],
apropiados para el caso de que la sefial o evento a detectar sean totalmente
desconocidos. Dentro del GTS la deteccidn de eventos acusticos se aplica en sistemas
de vigilancia/monitorizacidon basados en sonido. Proyectos recientes y significativos
del GTS relacionados con este ambito son: Tecnologias para los sistemas de
seguridad, video-vigilancia y monitorizacion remota del futuro (HESPERIA), 2006-08
(programa CENIT), Monitoring environments from acoustic scene analysis, 2009-10
(Accion Integrada en colaboracion con el Instituto de Automatica y Robdtica de la
Universidad de Karlsruhe), ARtSENSE Augmented RealiTy Supported adaptive and
personalized Experience in a museum based oN procesing real-time Sensor Events,
2011-14, (proyecto STREP del Séptimo Programa Marco de la UE).

En este caso, se propone como principal novedad en el problema de la deteccidon
de una sefial desconocida en ruido un nuevo tipo de detector basado en la teoria de
c6pulas denominado COCD. Asi mismo, se ha realizado un estudio sobre la fusién de
mas de un micréfono como método para mejorar las prestaciones de un sistema de
deteccién de eventos acusticos.
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Otra drea de aplicacién en la que se han utilizado las diferentes técnicas, es en el
de fusién de datos en sistemas de autentificacién multibiométrica. En el GTS se ha
trabajado con este tipo de técnicas en la implementacion de un sistema de
autentificacién biométrica basado en electroencefalogramas [21]. En este caso, con
objeto de poder testear y comparar las diferentes técnicas, se ha decidido incluir
aplicaciones basadas en bases de datos publicas muy usadas en la literatura.
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2. — Fusién de datos soft

Capitulo 2:
Fusion de datos soft

“Todas las cosas por un poder inmortal, cerca o lejos,
ocultamente estdn unidas entre si, de tal modo que no
puedes agitar una flor sin trastornar una estrella”

— Francis Thompson —

En este capitulo se proporciona una vision global del estado del arte en los métodos de

fusion o combinacion de informacion soft aplicados en la resolucion de un problema de

deteccion. Se han dividido estas técnicas en tres categorias: fusion mediante combinacion

lineal de los datos, fusion mediante métodos basados en clasificacion binaria y fusion
mediante estimacion de densidades de probabilidad.

Nos centramos con mds detenimiento en los métodos de estimacion de densidades, ya
que la fusion éptima en tareas de deteccion se consigue mediante un test LR. Se realiza una
revision y estudio en mayor profundidad del método de estimacion de PDFs multivariantes
mediante la teoria de cépulas por dos motivos principales: primero, su uso en el campo del
procesado de sefial es novedoso e incipiente, y seqgundo, el uso de esta técnica permite
separar el modelado de las funciones de densidad marginales de cada v.a de la estructura de
dependencia estadistica existente entre ellas. De esta forma nos permite lidiar de forma mads
sencilla y con mayor precision con el modelado de datos heterogéneos y dependientes
existentes en una aplicacién de deteccion.

2.1. - Introduccion

Supongamos que disponemos de un conjunto compuesto por “d” fuentes de
informaciéon soft que se desean integrar en la resolucién de un problema de
deteccion. Cada una de ellas puede ser caracterizada por una variable aleatoria
continua X;, i =1,..,d. Tal y como se comentd en el apartado anterior, puede
tratarse de datos recogidos directamente de los sensores, caracteristicas extraidas de
éstos o valoraciones proporcionadas por diversos tipos de detectores, clasificadores
binarios o algoritmos.

Definimos el vector aleatorio X = [X,,...,X4]7 que auna todas las fuentes de
informacidn. Muy cominmente en problemas de deteccidn, se tratara de un vector
heterogéneo, es decir, las variables aleatorias marginales X; que lo componen no
estaran igualmente distribuidas. También es probable que exista dependencia
estadistica entre las variables aleatorias. Tal y como se comenté en el apartado 1.2, el
problema de fusidn dptimo de estas las fuentes de informacién pasa por obtener el
estadistico basado en la relacién de verosimilitud. El estadistico A(x) realiza la fusién
de los datos R% — R, garantizando que las prestaciones en deteccién son dptimas:

f(x|Hy) <Ho
f(x|Hp) ~H

Para la implementacion de este estadistico dptimo que integra todas las fuentes
de informacién necesitamos conocer las funciones de densidad de probabilidad

Ax):RE->R = Alx) = (2.1)
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(PDFs) conjunta f(x|Hj) bajo cada una de las hipétesis H;, j = 0,1. Generalmente
estas funciones de densidad no son conocidas y se debe realizar una estimacién de
ellas. Para la estimacién de las PDFs nos valemos de un conjunto de muestras de
entrenamiento como representacién particular de las variables aleatorias cuya
funcién densidad pretendemos estimar.

La posible heterogeneidad y dependencia estadistica de los datos pueden
complicar el proceso de estimacién de las PDFs, necesitando usar técnicas complejas
para obtener estimaciones precisas. Generalmente estas técnicas poseen altos
requisitos computacionales (almacenamiento de datos y/o capacidad de calculo
elevadas) y requieren de un tiempo elevado para su entrenamiento. En muchos casos
se necesitan un nimero elevado de muestras de entrenamiento para obtener una
correcta estimacion de las PDFs. En determinadas aplicaciones, por tanto, puede no
ser factible el uso de estas técnicas de estimacion y se deberan usar alternativas.

Una técnica muy usada por su simpleza es la combinacién lineal de los datos. Esta
técnica se basa en aplicar una sencilla funcién lineal ¢(+) a los datos multivariantes x,
combindndolos y proporcionando un sélo canal de datos Xz a la salida:

c()RT >R = xp = c(x) (2.2)

Otras alternativas usadas en la literatura pasan por enfocar el problema de la
fusion de datos desde el punto de vista del aprendizaje automatico (“Machine
learning”) o del reconocimiento de patrones (“pattern recognition”), aplicando asi
técnicas de clasificacion binaria tales como mdaquinas de soporte de vectores (SVM,
“Support Vector Machine”) o redes neuronales entre otras. Algunas de estas técnicas
también pueden requerir, al igual que los métodos de estimacidn de densidades, una
etapa de entrenamiento compleja, involucrando altos costes temporales y
computacionales; pero por el contrario, es posible pueden conseguir buenos
resultados incluso con un escaso numero de muestras de entrenamiento.

Esta clasificacion de las técnicas se basa en la naturaleza o filosofia de uso de cada
método [11], [22]. Por ejemplo, cuando hablamos de SVM, uno de los modelos mds
simples de implementacion consiste, inherentemente, en una combinacién lineal de
los datos; el uso de la técnica general, mediante la utilizacion de diferentes funciones
de kernel, proporciona modelos de combinacién mas complejos. Al igual ocurre con
las redes neuronales, donde la red neuronal denominada como perceptron simple,
actua de igual forma, realizando una combinacién lineal de los datos; una mejora de
esta red neuronal es la conocida como perceptron multicapa, donde la funcién de
combinacion es mas compleja, pudiendo ser no lineal. Asi, cuando se habla de usar
una SVM o una red neuronal es porque puede precisarse de un tipo de combinacién
de datos mas complejo; cuando hablamos de técnicas de combinacién lineal, de
antemano estamos restringidos a ese tipo de modelos mas simples.
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2.2. - Fusion basada en una combinacion lineal de los datos

La combinacion lineal de datos soft es una de las técnicas mas mas utilizadas por
su simpleza. Se basa en combinar de forma lineal el conjunto de datos soft
x = [x; .. x4]" € R mediante la suma o producto de sus elementos. La
combinacién mediante el producto estrictamente es una combinacién no lineal, que
se linealiza mediante una transformacion logaritmica. Mantendremos el término
lineal por simplificar la presentacién.

d d
Xfus = in Xfus = | | Xi (2.3)
i=1 i=1

Es comun que unos canales de datos aporten mayor informacién discriminatoria
sobre el evento a detectar que otros. Por ello se suelen utilizar una serie de pesos w;
para ponderar de forma diferente cada uno de los canales de datos a integrar:

d d
Xpys = Z Wi - X Xfus = | | x; "t (2.4)
i=1 i=1

En este tipo de técnicas de fusion lineal se considera que los datos bajo ambas
hipdtesis son separables mediante el hiperplano wy - x; + -+ wg - x5 +k =0 en el
caso de combinacion mediante suma o, en el caso de combinacién producto, la
hipersuperficie x;"* - ...- x4%4 + k = 0, donde k es una constante arbitraria (ver
ejemplos en la figura 2.1).

SR IR 5
ve NN

Figura 2.1 — Ejemplos de fronteras de separacion entre hipotesis logradas en
un espacio de observaciones R® mediante una fusion basada en una suma
ponderada (fila superior) y en un producto ponderado (fila inferior)

En el caso genérico de heterogeneidad y dependencia entre los diferentes datos,
este tipo de técnicas suelen ser subdptimas. Las prestaciones obtenidas dependen del
tipo de distribuciones que sigan los datos y las caracteristicas de dependencia
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estadistica entre ellos, incluso pudiendo obtener peores resultados tras la fusién, que
considerando los detectores de forma aislada.

Ejemplo de fusion mediante combinacion lineal

Podemos observarlo de forma clara si retomamos el ejemplo presentado en el
apartado 1.3. En él se pretenden fusionar dos variables aleatorias Gaussianas bajo
ambas hipédtesis. Cuando existe independencia bajo ambas hipdtesis entre los datos,
utilizando la LR se obtiene una regla éptima de fusién dada por:

Xpys = ax1% 4 bxy + cx2 + dx;, (2.5)

donde a, b, c y d son constantes. Pese a que esta regla de fusién dptima sea no lineal,
se puede demostrar (graficamente se observa de forma muy clara en la figura 2.2)
gue es equivalente a una combinacién lineal dada por la expresidon 2.6. Mediante la
umbralizacién de xs,, las diferentes regiones de separacion entre hipétesis en el
espacio de las observaciones vienen determinadas, al igual que con la expresidn 2.5,
mediante rectas:

Xpys = a'x1 + b'x, (2.6)

Como ya se comprobd, en el caso que exista dependencia las regiones de
separacion pueden dejan de ser lineales, por lo que la fusién utilizando una técnica de
combinacion lineal en esos casos deja de ser dptima.

3

N e
-

2 1

Figura 2.2 — Zonas de separacion optimas en el caso de independencia bajo
ambas hipotesis

Normalizacion de los datos

Debido a la heterogeneidad de los datos usados en problemas de deteccidn,
puede ocurrir que los canales de datos estén definidos en diferentes rangos o
dominios: x; € [a;, b;] S R. Es habitual el normalizar los datos (ver apéndice A), de
forma que todos ellos queden definidos en un mismo rango comun, habitualmente en
el rango [0,1], de forma que, restringiendo las ponderaciones, los datos fusionados
queden también definidos en el mismo rango. Sea X, = [Xp1 ... Xpq]” € [0,1]¢ el
vector de datos normalizados, se define la combinacion lineal como:
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(2.7)

Este caso especial de combinacién, en el que los datos estan normalizados en el
rango [0,1], se asemeja a lo que cierta corriente de investigacién denomina como
fusion de scores, entendida como la fusion de informacion soft a la salida de un
conjunto de detectores, consistente en las probabilidades de la clase H;
condicionadas al vector muestras de entrada de cada uno de los detectores
(probabilidades a posteriori). En el capitulo siguiente consideramos este tipo de fusion
o combinacién soft como un caso especial, y comentaremos con mas detalle las
técnicas utilizadas, entre las cuales también se encuentran este tipo de
combinaciones lineales.

Existen multitud de estudios donde se han aplicado estas técnicas de fusion
basadas en combinacién lineal de datos. En [11] se realiza un estudio del estado del
arte de diferentes técnicas de fusion en aplicaciones multimedia, se puede encontrar
recopilados multitud de trabajos donde se hace uso de esta técnica. El uso de estas
técnicas de fusién estan muy extendidas en aplicaciones de biometria [22]-[26].

2.3. - Fusion mediante técnicas de clasificacion binaria

Un problema de deteccidn se puede entender también como un caso particular de
un problema de clasificacidn, en la que sélo se disponen de dos clases, cada una de
ellas asociada a una hipdtesis. Por lo tanto, se pueden aplicar técnicas de clasificacién
usadas en ramas como la inteligencia artificial, el aprendizaje automatico (“machine
learning”) o el reconocimiento de patrones (“pattern recognition”).

Asi, utilizando técnicas de clasificacion binaria también se puede llevar a cabo una
fusion o combinacién de informacién soft en deteccién. Los métodos mas usuales
usados en esta categoria son las técnicas de analisis discriminante (“Discriminant
Analysis”, bien sea discriminacién lineal “LDA”, cuadratica “QDA” o la denominada
generalizada, usando diferentes funciones de kernel “KDA”), las maquinas de soporte
de vectores (SVM, “Support Vector Machine”), redes Bayesianas dinamicas, redes
neuronales, basados en la teoria de Dempster-Shafer y modelos de maxima entropia.

En [11] se puede encontrar una completa descripcién de cada uno de estos
métodos, asi como una extensa coleccién de referencias a investigaciones en las que
se utilizan estas técnicas de fusién de informacidn en aplicaciones de analisis
multimedia. En [22], [26] también se recogen una serie de trabajos donde estas
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técnicas son usadas para la combinacion de informaciéon soft en problemas de
autenticacién biométrica.

Muchas de estas técnicas precisan de una gran carga de trabajo empirico,
debiendo probar diversos métodos de entrenamiento, pardmetros, configuraciones
y/o diferentes kernels para poder obtener la configuracién que proporcione mejores
resultados. Es complicado generalizar, tanto sobre las prestaciones, como sobre la
complejidad que involucra el uso de estas técnicas de fusidon de datos en problemas
en deteccidén. Por ejemplo, una red neuronal puede ser muy sencilla, como la
denominada perceptron simple, por lo que es probable que no se obtengan buenos
resultados en casos complejos; por el contrario se pueden encontrar redes neuronales
muy complejas, que puedan obtener muy buenas prestaciones en gran parte de
problemas, pero requieren de un costoso esfuerzo de implementacion, con grandes
requerimientos computacionales y temporales para su entrenamiento.

Podemos determinar que estas técnicas poseen como principal inconveniente una
falta de generalidad, donde su uso implica una gran carga de trabajo empirico en
escenarios donde los datos pueden ser heterogéneos y presentar complejas
caracteristicas de dependencia. Con ellas es posible obtener reglas de combinacion,
sino completamente o6ptimas, si con muy buenas prestaciones, aunque pueden
acarrear una elevada complejidad. Por lo tanto, tanto la complejidad que involucra su
uso, como las prestaciones obtenidas van a ser muy dependientes de las
caracteristicas del problema concreto en el que se pretenden utilizar y de las
configuraciones que de estas técnicas se escojan y prueben.

2.4. - Fusion basada en la estimacion de densidades de
probabilidad

La relacién de verosimilitud A(x) realiza una fusién de los datos R? — R
garantizando que las prestaciones en deteccién son dptimas. Para poder obtener esta
relacion de verosimilitud necesitamos conocer las PDFs conjuntas bajo cada una de las
hipotesis de las v.a que caracterizan los diferentes datos. En la mayoria de casos no
seran conocidas de antemano, por lo que necesitaremos utilizar alguna técnica de
estimacién para obtenerlas.

Consideramos que disponemos de un conjunto de entrenamiento X, compuesto
por N; vectores de muestras de dimension d, obtenidos bajo la hipétesis conocida
H;,j=0,1:

X =&, 2V, =[x, 2] e Hyi= 1,0 (2.8)

Se pueden utilizar dos tipos de técnicas para obtener una estimacion de las PDFs
utilizando estos datos de entrenamiento: paramétricas o no paramétricas. Las
técnicas paramétricas asumen que las densidades se ajustan a ciertos modelos
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estadisticos flexibles conocidos, pudiendo adaptarse al comportamiento de los datos
segln el valor que tomen un conjunto de parametros 6:

f(x|H;) = f(x16,H;) (2.9)

Estas técnicas tratan de estimar el valor de los pardmetros 8 de forma que el
modelo estadistico se ajuste lo maximo posible al comportamiento que presentan los
datos de entrenamiento.

El objetivo de la estimacién no paramétrica es, utilizando Unicamente la
informacion proporcionada por el conjunto de entrenamiento, estimar la PDF sin
presuponer ningin modelo concreto:

X = f(xlh) (2.10)

Estimacion de funciones de densidad en problemas de deteccion

Es muy comun la asuncién de independencia entre las variables aleatorias para
simplificar la estimacién de las PDFs, pero como ya se argumenté y demostré con un
sencillo ejemplo en el capitulo anterior, no contemplar la dependencia estadistica
presente entre las variables aleatorias puede conllevar una degradacién en las
prestaciones de deteccidn. Otra posibilidad empleada es la utilizacidn de técnicas ICA
(“Independent Component Analysis”) para transformar los datos, situandolos en un
nuevo espacio donde si son independientes.

Un modelo estadistico paramétrico muy usado en la literatura es el modelo de PDF
multivariante Gaussiano. La utilizacién de este modelo impone dos limitaciones muy
importantes: la asunciéon de normalidad conjunta limita a las marginales a seguir
distribuciones Gaussianas y la matriz de covarianza usada en este modelo sélo puede
caracterizar relaciones lineares entre variables. La utilizacidon de este modelo para la
integracion de fuentes de informacidon heterogéneas y cuya estructura de
dependencia puede ser muy compleja, a priori, no es muy adecuada.

Podemos encontrar diversas técnicas mdas complejas para la estimacién de estas
PDFs conjuntas de una forma mas fiel a la realidad, adaptandose tanto a las funciones
marginales de cada variable por separado, como a la estructura de dependencia
presente entre ellas. Es habitual en casos complejos el utilizar técnicas de estimacidn
de densidades multivariantes no paramétricas, como son los histogramas
multidimensionales, la estimacién mediante vecinos préximos o las técnicas basadas
en funciones nucleo o kernels. En cuanto a técnicas paramétricas no existen
demasiadas en la literatura, siendo la mezcla de densidades gaussianas la mas popular
y ampliamente utilizada.

Recientemente se ha empezado a usar la teoria de cépulas, la cudl ha sido
ampliamente utilizada en el campo de las finanzas y la econometria, pero su uso en
problemas de procesado de sefial es incipiente. Los modelos paramétricos para la
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estimacion de densidades que se derivan de la teoria de cépulas son idéneos para
utilizarlos en problemas de deteccidn, en los que se requiere de una fusién de datos
dependientes y heterogéneos, ya que permiten aislar la informacién marginal de la
estructura de dependencia, proporcionando una mayor flexibilidad, sencillez y
precisién a la hora de modelar las PDFs conjuntas.

2.4.1. - Asuncion de independencia

En el caso de vectores heterogéneos, donde se dispone de un conjunto de
funciones marginales arbitrarias, es muy habitual el asumir independencia entre las
variables aleatorias, de forma que la PDF conjunta se modela de una forma sencilla
como producto de sus PDFs marginales:

d
fp(x|Hj) = nf(xilHj) (2.11)

Este modelo fp(~) se conoce como el modelo del producto o de independencia.
Como es evidente, este modelo nos permite incluir diferentes tipos de funciones
marginales, pero no tiene en cuenta ninglin comportamiento estadistico de
dependencia entre las variables aleatorias implicadas.

Mediante este modelo se pueden estimar las funciones marginales de forma
aislada usando las técnicas paramétricas o no paramétricas unidimensionales
tradicionales, ampliamente conocidas y estudiadas en la literatura. En [27] se puede
encontrar un amplio resumen de estas técnicas.

Asi, estimando mediante este modelo las PDFs conjuntas bajo cada una de las
hipdtesis, el detector basado en la LR que integra o fusiona todas las fuentes de
informacidn posee la siguiente expresion:

FCulHy) 0
AG) = Hdllf( ol HA(x)>g 2 (2.12)

Observamos en la expresion 2.12 cémo, asumiendo independencia bajo ambas
hipétesis, podemos obtener una regla simple para la fusién de detectores basada en
la multiplicacién de los estadisticos obtenidos mediante la relacién de verosimilitud.
También es equivalente a la suma de las relaciones de verosimilitud logaritmicas:

LLR(x) = In(A(x)) = Z (M) SB° In(D) (2.13)

La asuncidn de independencia es muy habitual en multitud de trabajos para
simplificar la obtencién de las PDFs, pero como ya se ha comentado, en el caso de que
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exista dependencia estadistica puede acarrear severas degradaciones en las
prestaciones de deteccion.

2.4.2. - Analisis de componentes independientes

En el caso de que las variables aleatorias no sean independientes entre si bajo una
0 ambas hipdtesis, la utilizacion del modelo del producto puede conducir a una
degradacién en las prestaciones globales de deteccién que se podrian obtener con
una fusion dptima. Se podria obtener una mejora mediante la trasformacion de los
datos, de forma que se trasladen a un nuevo espacio donde si se cumpla la
independencia entre variables.

El andlisis de componentes independientes (/ICA, “Independent Component
Analysis”) es un método de procesado cuyo objetivo es encontrar una representacién
linear de datos multivariantes no Gaussianos, de forma que se puedan expresar en
funcién de unas componentes que sean independientes (o lo mas independientes
posible).

Se considera que cada una de las variables aleatorias que modelan a los datos
X1, -, X4 es el resultado de una mezcla lineal de n componentes, representadas por
las variables aleatorias Sy, ..., S,. Se conoce como modelo estadistico de variables
latentes, y estd representado por:

Xj=Qj1 S1+ S+ o+ A Sy (2.14)

Se suele asumir que tanto los datos de entrada como las componentes
independientes poseen media cero. Si no es asi, siempre se puede centrar las
variables x; restandoles su media. Es conveniente usar una notaci6n vectorial o
matricial (2.15) en vez de las sumas de la ecuacion (2.14). Denotamos como x al
vector aleatorio d x 1 cuyos elementos son las variables mezclas x; y como s al vector
aleatorio n x 1 de componentes independientes. La matriz de mezclas A (d x n)
contiene los elementos a;;. El vector a; hace referencia a cada una de las columnas de
la matriz de mezclas.

n
x:A-s=Zai-si (2.15)
i=1

El modelo ICA representado en (2.15) es un modelo generativo, describiendo
como los datos de las observaciones son generados por un proceso de mezclado de
componentes independientes s;. Se dice que las componentes s; son variables
latentes porque no pueden ser directamente observadas de los datos, sino que se
encuentran formando parte de ellos de forma implicita. En el apéndice C se analizan
varios principios utilizados por diversos métodos para la estimacién del modelo ICA.
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Fusion de datos en deteccion usando ICA

Consideramos que disponemos de un par de conjuntos de entrenamiento
X;, j = 0,1, compuestos por N; vectores de muestras de dimension d, habiendo sido
obtenido cada uno bajo una de las diferentes hipoétesis Hj, j=0,1:

X;={x, .. 2N}, 2t =[xi,..,x§]"e Hj,t=1,..,N; j=0,1 (2.16)

Asi, podemos entrenar dos modelos ICA para obtener dos vectores de
componentes independientes s™0 y s#1, cada uno asociado a una de las hipétesis.
x€eHy— ModeloICA:x = Ay - s —sfo=A1 - x =W, -x

(2.17)
xeH, > ModeloICA:x = Ay - s > sth =471 . x=W, -x

Cada vector s/ estara compuesto por componentes independientes entre si, con

lo cual podremos estimar sus marginales f(si|Hj) de forma aislada y expresar su PDF
conjunta f(s*7) como producto de ellas.

T (Wax|Hy)
fi(slH;) = f(s") = L_l[f(SilHj) - A(x) =%§Zl 2 (2.18)

2.4.3. - Estimacibn no paramétrica mediante histogramas
multidimensionales

Asumiendo que f(x) es continua y que consideramos una regién espacial R con
volumen V o suficientemente pequefio de manera que f(x) no varia
significantemente en él, podemos estimar la densidad en los puntos x € R
conociendo cuantos, de los N puntos que posee el conjunto de entrenamiento, caen
en la region R y que denotamos por k:

N 2 k/N
[ rerax = v - fo ==~ (2.19)
x'ER

Por lo tanto, un método muy simple de estimacidn consiste en realizar un
histograma multidimensional, dividiendo el espacio de observaciones en pequefias
regiones, generalmente dividiendo cada dimensién i en segmentos de igual longitud
l; (formando zonas hipercubicas si en todas las dimensiones se utiliza la misma
longitud [; = I o prismas multidimensionales si en cada dimensién esta longitud es
diferente) y estimando la densidad mediante la expresidon (2.19). En la figura 2.3
podemos ver un ejemplo de un histograma bidimensional, donde la regién de

observacién se ha dividido en zonas cuadradas mediante una rejilla regular.
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Figura 2.3 —Estimacion de densidades de probabilidad mediantes
histogramas multidimensionales

Aunque esta técnica de estimacidon es muy facil de implementar, no suele ser
practica cuando disponemos de espacios de grandes dimensiones, ya que el nimero
de regiones crece exponencialmente.

El tamafio de las celdas o regiones juega un papel muy importante en la
estimacion que se logra. Un tamafo de regiones muy pequefio puede conllevar un
sobreajuste, tendiendo a proporcionar una estimacion de la densidad muy escarpada,
con picos centrados en cada una de las muestras del set de entrenamiento. Un
tamafio de regiones muy grande produce un excesivo suavizado de la estimacion.
Existen técnicas de clasificaciédn, como por ejemplo los arboles de decisidn, que tratan
de lograr una divisién del espacio en regiones de diferente tamafio, para lograr un
histograma que se adapte mejor a las zonas de diferente densidad, pero suelen
incrementar mucho la complejidad y requisitos computacionales de la técnica de
estimacion.

2.4.4. - Estimacion no paramétrica de densidades mediante los k vecinos
mas proximos

Atendiendo a la expresién (2.19), podemos estimar la densidad fijando el volumen
V y contando el nimero de puntos k que caen dentro de ese volumen. Es el proceso
que, de forma general, se usa con la estimacidn mediante histograma. Otra
posibilidad consiste en fijar el nimero de puntos k y determinar los voliumenes
minimos V; que recogen esa cantidad de puntos en el set de entrenamiento. Esta
técnica se usa en el método de estimacion de densidades mediante los k vecinos mas
préximos [28] (k-NN, del inglés “k-Nearest Neighbors”).

En el método k-NN, dado un punto x, se aumenta progresivamente un volumen,
generalmente esférico, a su alrededor hasta que abarque un total de k puntos del
conjunto de entrenamiento. Asi, la estimacidn de la densidad se convierte en:

/N _ k
V. N-cgRE(x)

. k
fx) = (2.20)

45



Integracion de informacion dependiente mediante fusion de datos en deteccion

donde R,‘f(x) hace referencia a la distancia entre el punto x y su k-ésimo vecino mas
cercano en el espacio de dimensidn d donde se sittan los datos. ¢, es el volumen de
la esfera unidad en un espacio d-dimensional:

I( /2
,sidespar
(d/2)
Cd = 4'7.[((1—1)/2 d _ 1 (221)
—— 2" |——|! ,sidesimpar
LU (d/2)! ( 2 )
. . | Volumen: V = R?

. [ ]
L . '/ Numero total de puntos: N = 32
oo

L ] ] o]
R & @ Numero de vecinos: k =5
ok-.

Estimacion de la densidad:
. . k 5

Figura 2.4 — Ejemplo de estimacion de densidad mediante k-NN

En la figura 2.4 se puede observar un ejemplo de la estimacion de la densidad de
probabilidad multivariante asociada a una nueva observacién x utilizando el método

k-NN con 5 vecinos y un set de entrenamiento compuesto por N = 32 puntos.

PDF real:

Estimacion
K-NN:

Figura 2.5 — Estimacion de densidad multivariante mediante k-NN

En general, el método k-NN no obtiene muy buenas estimaciones de las
densidades. Es propenso a la inclusion de ruido local produciendo una estimaciéon muy
escarpada y suele producir densidades con excesivas colas. Ademas, la densidad
resultante no puede considerarse como una verdadera densidad ya que su integral a
lo largo del espacio de observaciones diverge a consecuencia de las discontinuidades
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que presenta (debido a que la funcion R,‘f(x) no es diferenciable). En la figura 2.5 se
puede observar un ejemplo de estimacidon de una funcién densidad compuesta por
dos componentes gaussianas bivariantes mediante k-NN, con N = 200 y kK = 10. Se
aprecia claramente como la estimaciéon es muy escarpada con grandes colas (se
observan con gran claridad en las curvas de contorno).

Suele ser mas habitual utilizar este método para implementar de forma directa
una aproximacién del detector, sin estimar de forma separada las densidades bajo
cada hipdtesis (figura 2.6).

Asumiendo un conjunto de entrenamiento compuesto por N = N, + N; puntos,
de los cuales N, pertenecen a la clase Hy y N; pertenecen a la clase H; y queriendo
determinar la hipétesis real bajo la cual se generd una nueva muestra x,,, se fija un
volumen V alrededor de esta muestra y se contabilizan cuantos de los k puntos del
set de entrenamiento que contiene el volumen pertenecen a cada clase (k; €

H;, ko € H,). Asi, se estima la probabilidad de que la muestra pertenezca a la
clase H; usando el teorema de Bayes como:
f(xy|H; kj
P(Hj|x,) = %P(Hj) == (2.22)

k NN . . k;j
donde f(x,) = I la estimacion incondicional de la densidad, f(xulH]-) = W]V es
i

la estimacion de la densidad condicionada a la hipdtesis H; y P(Hj) =i o5 1a
N
estimacion de probabilidad a priori de la hipdtesis H;.

N=44 Ny=24 Ny=20 k=10 ko=8 k; =2

* — P(Hy) == pu)=%=2
ook g Pt N 0/ TN T aa 1 N T a4
¢
e A pafad =
Maiees 400 Q2 (ulHo) = =% = ——  f(xy|Hy) = =% = ——
- f( ul 0) n Jr( n‘ I) -
W, X\:(t»\, | **** \ .ﬁ, ‘fg / NoV — 24mR? N,V 20mR?
e *
* A:"**ﬂ % * * \*/ P _k_ 10~
ol "t Volumen: V = mR? NV T a4mR?

*EHQ X k 2 k 8
» P(Hllxu)=fzm=0,2 P(Hn|xu)=f=ﬁ=0'8

Figura 2.6 — Deteccion mediante k-NN

El método k-NN, tanto usado para la estimacién de densidades, como para la
implementacion directa de un detector que aproxima el test de verosimilitud éptimo,
es un método facilmente tratable analiticamente y que, al usar informacién local para
la estimacion, posee un comportamiento altamente adaptativo. Permite una
separacion entre hipétesis muy flexible, pudiendo ajustarse a zonas complejas.
Ademas, debido a su estructura y naturaleza se puede implementar de forma
paralela.
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Por el contrario, la busqueda de vecinos es una tarea compleja que puede requerir
gran capacidad de cdlculo. También es necesaria una gran capacidad de
almacenamiento de informacién para poder obtener la estima de la densidad o
generar un score ante una nueva muestra, ya que requiere del almacenaje de todos
los datos de entrenamiento y debe realizar la bdsqueda de los puntos mas cercanos.
Es un método bastante susceptible a la ‘maldicion de la dimension’ (“curse of
dimensionality”), también conocida como efecto Hughes, por lo que su uso en
espacios de altas dimensiones no es muy recomendable. Ademas, es muy sensible a
datos ruidosos o atipicos (“outliers”).

2.4.5. - Estimacién no paramétrica mediante funciones de ntcleo o
kernel

El método no paramétrico mas ampliamente analizado y utilizado en la literatura
para el caso multivariante es el de estimacién de densidades mediante funciones de
nucleo o Kernel [29], [27], [30] (KDE, “Kernel Density Estimation”). Se basa en estimar
la PDF multivariante como una media de otras PDF multivariantes llamadas nucleos o
kernels K (-) centradas en cada uno de los puntos del espacio R? en los que se sitGan
los vectores de muestras conocidos x‘. Se trata a cada una de las observaciones como
una componente diferente de un modelo de mezclas de densidades. La funcién
nucleo K (-) es generalmente una funcién de densidad multivariante:

f K(x)dx =1, K(x)=0 (2.23)
R4

La expresion general de un estimador KDE es:

A 1 1w 1 . .
f(X|H]-) Z;ZKH(X—XJ) =£ZWK(H_1(X_XJ))' x‘eX,Hj (2.24)
i=1 i=1

donde H es una matriz simétrica y definida positiva de orden dxd siendo denominada
como matriz de ancho de banda. Esta matriz controla tanto la extensién como la
orientacioén de la funcién ndcleo, y por consiguiente del “suavizado” obtenido en la
estimacién. La matriz de ancho de banda H es el principal factor que afecta a la
precision de la estimacion.

Observamos como la funcion estimada mediante esta técnica no paramétrica KDE
es también una funcién de densidad de probabilidad:

ff(x|H,-)dx =1, f(x|H)=0 (2.25)

Mediante el uso de la matriz de ancho de banda se puede caracterizar dos casos
especiales mds simples del estimador KDE. Un primer caso mas simple es el uso del
mismo ancho de banda h para todas las componentes; asi la matriz de ancho de
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banda se puede expresar como H = hl;, siendo la matriz identidad dxd. Otra
posibilidad es la de usar un ancho de banda hj,j= 1,...d diferente para cada
componente, definiéndose la matriz de ancho de banda como H = diag(h,, ..., hy):

. Iv 1 (x—x )
H = hld - f(lej) = HZh_dK<T>' xt ex,h,- (226)
i=1

n . .
N 1 1 x; — xi Xg — X4 . (2.27)
H = diag(hy, ..., hg) - f(x|Hj)=EZ . th< 1h1 L dhd d), x'e X, H;
Lih, ..

Otra posibilidad que se puede encontrar es la utilizacion de un kernel
multivariante basado en la multiplicacién de kernel univariantes independientes en
cada dimension:

~ 1 . 4 1 xj—x} i
f(le]) =;Z nh—]I(] h—] , X Ex,Hj (228)
i=1 \ j=1

Uno de los kernel mas utilizado es el kernel multivariante Gaussiano
K(-) ~N(0,R,), donde el papel de la matriz de anchos de banda lo realiza la matriz
de correlacién R,;:

\ 1 - 1 . .
f(x|H;) = RGO RTT Z exp (— 5 (x—xHTR, *(x — x’)) (2.29)

i=1

En la figura 2.7 podemos ver un ejemplo de estimacién de densidades mediante
kernels Gaussianos. A la izquierda se representa diferentes nucleos dependiendo de la
matriz de covarianza R, tomada (el primer caso con una matriz identidad
multiplicada por un escalar positivo, el segundo con una matriz diagonal con los
elementos de la diagonal principal positivos y el tercero con una matriz simétrica
definida positiva). A la derecha podemos observar el proceso de estimacion de la
densidad.

05

o .
P .
o |+ ' *
% . .
s .

15 10 05 00 0S5 1.0 15 -15 10 05 00 05 1.0 15

05 00

1.0

Figura 2.7 — Estimacion de densidades mediante funciones de niicleo
Gaussianas[31]
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Estimacion eficiente de la matriz de ancho de banda

Muchos investigadores han llegado a la conclusidon de que el modelo que usa el
mismo ancho de banda h para todas las componentes es menos eficaz que el modelo
general usando anchos de banda diferentes para cada componente. Existen multitud
de estudios de como estimar de forma eficiente la matriz de ancho de banda de cada
componente (sean [32]-[36] una pequefia muestra de todos los que podemos
encontrar).

El criterio 6ptimo mas usado en muchos estudios para la eleccién de una matriz de
ancho de banda es la minimizacion del error cuadratico integrado medio (MISE,
“Mean Integrated Squared Error”):

MISE(H) = E U (F(ximy) - f(x|Hj))2 d,x] (2.30)

Como podemos observar en el calculo del MISE se supone conocida la funcién real
que pretendemos estimar f(x|hj). Es muy usual utilizar una aproximacién asintética
de esta funcién (AMISE), categorizada como una buena aproximacidn cuando se
dispone de suficientes vectores de muestras (n = o) [31]:

1
AMISE(H) = nY|H|"Y?R(K) + 2m2 (K)?(vecT H)W,(vec”H) (2.31)

donde,

R(K) = f K(x)?dx fxxTK(x)z dx = m,(K)I,
»d (2.32)

y, = f(vec D%f(x))(vec TD?f (x))dx

siendo I la matriz identidad dxd, D2f(-) es la matriz Hessiana dxd de las derivadas
parciales de segundo orden de f(-), W, es una matriz d?xd?, y vec(-) se define como
un operador vectorial que distribuye las columnas de una matriz en un unico vector,
por ejemplo:

vec ([Z ;]) =[abcd]” (2.33)

Asi, muchos de los estudios para la estimacion de la matriz de anchos de banda
parten de la expresion general del AMISE como selector dptimo, la cual no puede ser
usada directamente, ya que auln es funcién de la densidad desconocida f(x). En la
literatura se usan distintas técnicas para obtener diferentes estimadores del AMISE,
dando lugar a diferentes métodos de estimacion de la matriz de anchos de banda.

Siguiendo la intuicién, no es dificil entender que puede ser beneficioso disponer de
anchos de banda pequefios en regiones del espacio de caracteristicas que estén muy
compactas y pobladas, mientras que usar amplios ancho de banda serd apropiado en
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regiones cuya poblacién esté mds dispersa. Se han propuesto variantes de
estimadores no estacionarios, los cuales tratan de utilizar matrices de ancho de banda
diferentes segun la regién [36]-[38].

Uno de los principales problemas de la utilizacién de KDE es que su complejidad,
relacionada con el nimero de componentes, se incrementa de forma lineal con el
numero de observaciones de las que se dispone. Para mitigar este incremento se han
propuesto algunos métodos para comprimir o reducir el nimero de componentes, ya
sea optimizando algun criterio relativo a los datos [39], [40] o para ajustando el
numero a un cierto valor pre-establecido [41], [42].

En [30] se propone una variante basada en KDE para la estimacion de funciones de
densidad de probabilidad de forma continua. Este método se utiliza para mantener y
actualizar un modelo KDE de forma continua, realizando una reestimacion de la matriz
de ancho de banda y utilizando un esquema de compresion de forma que se
mantenga la complejidad baja.

2.4.6. - Modelo de mezclas Gaussianas

Un modelo de mezcla Gaussiana (GMM, “Gaussian Mixture Model”) es una funcidn
de densidad de probabilidad paramétrica representada por una suma ponderada de
componentes con densidades de probabilidad Gaussianas multivariantes.

Para un conjunto de d variables aleatorias continuas X = [X, ..., X;] modelamos
su funcién de densidad de probabilidad conjunta mediante un GMM con K
componentes como:

F G %) ~ fomm (3101 -8, 0) = ) - g(x10) = ) - gCxliy T (2:34)
i=1 i=1

donde w;, corresponden a los pesos de la mezcla, los cuales cumplen con la
restriccidon Z{‘;l w;=1vygx|u;,x),i=1,..,K son las componentes de densidad
de probabilidad d-dimensional Gaussiana, con media u; y matriz de covarianza X;:

1 1

g(xll"'i: zl) =——7 vz € ?

-p)TE T (x-p)
Gy E (2:3%)

El modelo GMM es parametrizado completamente por el conjunto de parametros
9 ={w;,u,X;}, i =1,.., K. Asi, definimos el modelo GMM como:

f(x1, s Xq) ~ fomum(x]9) (2.36)

Se pueden utilizar diferentes variantes de este modelo. Las matrices de covarianza,
en vez de utilizarlas completas (full rank) se pueden restringir a ser diagonales.
Pueden predefinirse algunos parametros, como por ejemplo utilizar la misma
ponderacidn para todas las componentes, o definir parametros compartidos, como
por ejemplo utilizar una matriz de covarianza comun para todas las componentes. El
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objeto de estas simplificaciones en el modelo suele ser el aliviar la carga
computacional requerida para estimar sus parametros.

Es importante resaltar que, dado que las componentes Gaussianas estan actuando
de forma conjunta para modelar la densidad de probabilidad global, las matrices de
covarianza completas pueden no ser necesarias aunque no exista independencia
entre los distintos elementos de las observaciones, ya que, al combinar de forma
lineal componentes Gaussianas con matrices de covarianza diagonales, se es capaz de
modelar correlaciones arbitrarias entre los diferentes elementos del vector de
observaciones. En el apéndice D se habla del método usado por excelencia para la
estimacion de los parametros del modelo GMM, el cual estad basado en el algoritmo
EM. También se habla del método mas popular de seleccidn del numero de
componentes Gaussianas basado en criterios de minima longitud. En [43]
(http://www.Ix.it.pt/~mtf/mixturecode2.zip) podemos encontrar un algoritmo de
entrenamiento no supervisado del modelo GMM implementado en MATLAB con las
técnicas expuestas.

2.5. - Revision de la teoria de copulas

2.5.1. - Introduccion

El término “cépula” fue usado por primera vez en el trabajo de Sklar [44], derivado
de la palabra en latin “copulae”, cuyo significado es conectar o unir. Este nombre se
debe a que las cépulas se pueden entender como funciones que unen o conectan
funciones de probabilidad multidimensionales con sus funciones marginales de menor
orden. Las cépulas, en términos probabilisticos, representan funciones de distribucién
de probabilidad (CDF) multivariantes, cuyas funciones univariantes marginales son
uniformes en el intervalo [0,1].

Las funciones de cdpula pueden ser usadas para describir la dependencia entre
variables aleatorias. La funcion de distribucidén de probabilidad de un vector aleatorio
puede ser escrita en términos de las funciones de distribucion marginales de cada
componente y una funcidn de cdpula. Las funciones de distribucién marginales
describen el comportamiento estadistico de cada componente del vector por
separado y la funcién de cépula describe la estructura de dependencia existente entre
esas componentes.

Por lo tanto, las cépulas son herramientas que nos permiten modelar dependencia
entre diferentes variables aleatorias. Nos permitiran modelar y estimar de forma
simple la distribucién de probabilidad de un vector de variables aleatorias
heterogéneas y dependientes.

Existen diversos tipos y familias de cépulas parametrizables en la literatura, donde
cada una de ellas puede caracterizar diferentes tipos de comportamiento de
dependencia entre las variables aleatorias [45].
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Las cépulas han sido usadas de forma extensiva dentro del ambito de la
econometria y las finanzas [46]-[49], sin embargo el uso de estas herramientas en
aplicaciones y problemas relacionadas con el tratamiento de sefial es incipiente [2],
[18], [50].

Teorema de Sklar: Funcién de copula

La funcién de distribucidon de probabilidad conjunta F(zy, z,, ..., Z;) de una serie
de variables aleatorias continuas (v.a) Z1,Z,, ..., Z; puede ser expresada en funcién
de las distribuciones de probabilidad marginales asociadas a cada una de las variables
aleatorias F;(z;), i = 1,...,d segun,

F(Zl, Zy, ...,Zd) = C(Fl(Zl), Fz(Zz), ey Fd(Zd)) (237)

La variable aleatoria U; definida como u; = F;(z;), siendo F; la funcién de
distribucidn de probabilidad de otra variable aleatoria arbitraria Z; posee una
distribucion uniforme.

La funcién C es la llamada como funcion de coépula, la cual no es mas que una
funcién de distribucidn de probabilidad conjunta de variables aleatorias
uniformemente distribuidas en el intervalo [0,1]. Por lo tanto la funcién de cépula C
se define en un hipercubo unitario,

C:U(01D% - (01) (2.38)
Una demostracion detallada del teorema de Sklar, junto con una serie de
propiedades adicionales de las funciones de cdpula pueden encontrarse en [46], [51].
Funcidon densidad de probabilidad y relaciéon con la funciéon de cépula

Si la funcién de cépula C y las distribuciones marginales F; son lo suficientemente
diferenciables, entonces la funcién de densidad de probabilidad (PDF) conjunta se
puede obtener como el producto de las funciones de densidad marginales f; y la
funcién densidad de cépula c¢ derivada de funcién de cépula C. Para distribuciones
continuas, la funcién de densidad de probabilidad conjunta se obtiene diferenciando
ambos factores de la ecuacion (2.37):

f(z1,23, -, 20) = f1(21) - f2(25) - o+ fa(2a) - c(Fi(20), F(22), ., Fa(2a))  (2.39)

donde,

9(C(uy, up, -, ug))
aulauz, ---,aud ’

c(u) = u; = Fi(z) (2.40)

La funcion cépula de densidad c(-), en este caso, es una funcion de densidad de
probabilidad de variables aleatorias uniformemente distribuidas. Podemos expresar la
funcién de densidad de probabilidad multivariante separando la informaciéon que
aporta cada una de las distribuciones marginales de la informacién de dependencia
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existente entre ellas. A la distribucidn de densidad de probabilidad obtenida
considerando independencia, o lo que es lo mismo, la obtenida mediante el producto
de las distribuciones marginales, se le incorpora la informacidon de dependencia
mediante la multiplicacién por la funcién de cépula.

f(z1,22, ., 29) = [1(21) - fo(22) - - fa(zq) - €(F1(21), F2(23), ..., Fa(24))
L I\ Y J (2.41)

Y
Distribuciones marginales Dependencia estadistica

Si las variables aleatorias fueran independientes, la funcion densidad de
probabilidad conjunta seria un producto de las funciones de densidad marginales:

da
f(z, ---de)Independientes = Hfl(zl) = fp(z) (2.42)
i=1

A la hora de parametrizar una distribucién de densidad conjunta podemos
encontrar dos conjuntos de parametros, los asociados a las distribuciones marginales
y los asociados a la funcién de cépula, o lo que es lo mismo, los pardmetros que
modelan la dependencia:

d
f(szz; v Zg; P) = nfi(ziﬂli) 'C(F1(Z1;/11), ---:Fd(zd;/ld); 0)
i=1

(2.43)
Parametros de la distribucién @ = {1: marginales, 0:dependencia}
Funcion densidad de copula asociada a una determinada distribucion
f(z1, i 2q; P) | fin(Zmys oer Zm 43 ©)
& = {A:marginales, @: dependencia) @ = { f:Marginales, ¢: dependencia }
Marginales Espacio hipercubo Marginales
*  CDF: Fi(z;; &) Marginales con * CDF: By (2 B)
PDF: fi(z;; A) distribucién uniforme *  PDF: fo, (Zm i Bi)
uy = Fi(zi; 4) Zm; zﬁniil(uﬁﬂ:)

. 2 : Uz :: O Zmy

Zq uy Zml
L )

!

Cm(Uq, o, ug; @)

Figura 2.8 — Uso de la funcion densidad de copula derivada de una PDF
conocida para modelar otra PDF desconocida

Sea fm(zml, w1 Zmgs @) una expresion conocida de una determinada distribucién
conjunta de probabilidad multivariante, donde @ son los pardmetros con los que se
define el modelo. Usando una funcién de cépula la podemos expresar como:
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d
fm(zmlv w1 Zmgs 0) = L[fmi(zmi: lBL) . Cm(le(Zm1;ﬁ1): ---vad(Zmd;ﬁd); ¢) (244)

Parametros del modelo @ = { f: Marginales, ¢:dependencia }

La funcidn de probabilidad multivariante queda parametrizada por el conjunto de
parametros 0, los cuales podemos dividir en dos subconjuntos, uno asociado a las
funciones marginales  y otro asociado a los parametros de la cépula, y por tanto, los
que modelan la estructura de dependencia ¢p. Podemos encontrar la expresién de la
funcién de cépula asociada al modelo facilmente sabiendo que:

Zm; = mi_l(ui;ﬁi) (2.45)

Obtenemos la siguiente expresiéon para la funcion de cdpula derivada de la
distribuciéon multivariante fm(zml, o Zm g 0):

-1 -1
fm(Fm1 (uli Bl)l ey Fmd (u’d; ﬂd); @)
d -1 . .
(Hi=1 fml( Fmi (uiv ﬂl) ) ,81))
Consideremos ahora un conjunto de variables aleatorias Z1,Z5, ..., Z4, con PDF
conjunta f(zy, 2y, ..., Zg) desconocida. Se pretende obtener una estimacién de esta
PDF conjunta usando la teoria de cépulas para ello. Asumimos conocidas las funciones
de probabilidad marginales asociadas a cada una de las variables aleatorias, y que
posee las mismas propiedades de dependencia que el modelo fm(zml, ...,Zmd;Q)

Crm(Uq, oy ug; O) = (2.46)

cuya funcién densidad de cépula es conocida ¢, (Uy, ..., ug; @). Llamamos f(z; CTD) ala
expresion de PDF estimada usando la funcion densidad de copula c,,,(-) asociada a
otro modelo f,,(z,,; @), el cudl comparte las mismas caracteristicas de dependencia
(figura 2.8):

d
f(z; ®) - f(z; @) = <li=_1[fi(zi;/1i)) : Cm(F1(Z1;/11): o Fa(za; Aq); é) (2.47)

®={16=0={8¢}

Si observamos la figura 2.9 podemos contemplar un ejemplo en el que existen dos
variables aleatorias Z;, Z, cuyas marginales son conocidas y diferentes, existiendo una
correlacidn lineal entre ellas. La PDF conjunta es desconocida. Si sélo consideramos la
informacidn marginal, es decir, las consideramos independientes observamos como la
PDF obtenida no se adecua a la realidad. Utilizando una distribucién Gaussiana
bivariante, donde las variables poseen la misma estructura de dependencia lineal o
correlacién, podemos obtener la funcién densidad de cépula que contendrd la
informacidn referente a esta dependencia lineal.
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—| PDF asumiendo independencia

PDF desconocida '

Modelo conocido con caracteristicas
de dependencia parametrizables

=

Funcién densidad de copula 4= | PDF conocida

Figura 2.9 — Ejemplo de modelado del PDF usando una funcion densidad de
copula derivada de un modelo multivariante conocido.

2.5.2. - Uso de las funciones de cépula en teoria de deteccion

La regla de decisién optima cuando tenemos “d” fuentes de informacion
representadas por el conjunto de variables aleatorias continuas Z;, Z,, ..., Z; pasa por
un test basado en la relacidn de verosimilitud (LR, “Likelihood Ratio”):

f(zy, ., 24|Hy) <Ho
>H n
f(er "'lzleO) t

Podemos modelar cada una de esas PDF conjuntas mediante el uso de funciones
de densidad de cépula:

LR = Aopt(zl, ...,Zd) = (248)

fo(z|Hy) - c(Fy(z1|Hy), ..., Fy(z4|H1) | Hy) Ho

Sy, N (2.49)
fp(leO) - ¢(F1(z1|Ho), ..., Fq(zq|Ho)|Hp) ~
Tomando el logaritmo del test de verosimilitud podemos dividir el test en dos

partes, una relacionada con la informacién marginal y otra relacionada con la
informacidn que nos reporta la dependencia entre las variables aleatorias implicadas:

fp(ZIHl)) <CH1(F1(21|H1):---er(Zlel))
LLR =n|{———< l
@) n( i CHO(FI(leHO)'"'er(ZleO))

LR = Aopt(Zl, ...,Zd) =

H

7, @lHy) > S (n() - (2:50)

Es necesario conocer las funciones marginales y la funcién densidad de cépula bajo
cada una de las hipoétesis para poder realizar una fusién éptima de la informacién que
nos reportan las variables aleatorias Z;,Z,,...,Z; en deteccidn. Al no conocer la
expresion de la distribucidn multivariante real que se adapta al conjunto Z;,Z,, ..., Z,
no podemos conocer la expresién de la densidad de copula real ¢(-). Tendremos que
escoger una funcién densidad de cdpula é(+), que codifique razonablemente la misma
estructura de dependencia entre las variables aleatorias.
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Por lo tanto, la resoluciéon de un problema de deteccidn usando la teoria de
copulas implica, por una parte, la seleccién u obtencion de las PDF marginales de cada
variable aleatoria bajo cada hipdtesis, y por otra parte, la seleccion de una funcion
densidad de cépula ¢é(-) para cada hipétesis y su correctamente parametrizada, de
forma que se codifique la informacién de dependencia presente entre las variables
aleatorias de forma mas fidedigna a la realidad.

Técnicas de estimacion de parametros

Desde un punto de vista estadistico, una funcién de cépula simplemente es una
expresion simple para un modelo multivariante, y como para la mayoria de modelos
estadisticos multivariantes, no todos los métodos clasicos de inferencia estadistica
pueden ser aplicados. La técnica que mas ha sido utilizada es la estimaciéon por
maxima verosimilitud (MLE, “Mdximum Likelihood Estimation”). Existen otras técnicas
de estimacion basadas en una mezcla de conceptos de inferencia estadistica no
paramétrica y técnicas de simulacion, que se han propuesto para aliviar la carga
computacional que supone encontrar el estimador MLE éptimo.

Empezaremos describiendo el estimador de maxima verosimilitud MLE y veremos
algunas alternativas a él. Los métodos de estimacidn que vamos a ver van a requerir
de técnicas de optimizacion numéricas de una funcién objetivo, ya que una cépula es
intrinsecamente un modelo multivariante y su funcién de verosimilitud implica
derivadas parciales mixtas.

e Estimacién por mdxima verosimilitud

Recordemos la representacion candnica de una funcién densidad de probabilidad
multivariante expresada en términos de una funcién de cépula:

d
[z ®) = (| [ £330 |- e a0, ) Falzai 200 0)
=1 (2.51)
0? (C(F1(Z1i A1), e Fa(zg; /1(1)))
0F (213 A1), .., 0Fy(zq; Aq)
Esta representaciéon candnica para la funcién de densidad multivariante nos

permite descomponer el problema de modelado estadistico mediante cépulas en dos
pasos:

c(u) = u; = Fi(zi; 4)

1. Identificacion de las distribuciones marginales
2. Definicién de la funcion de cépula mds apropiada.

Sean N vectores de muestras Z = [zq,....,Zy], cOn z, = [zl(“),...,zd(")], n=
1...N. Una vez se han definido las distribuciones marginales y la funcidn de cdpula, la
expresion de la funcién de verosimilitud logaritmica se puede expresar como:
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N
log(L(Z; ®)) = Z l0g (c(Fy(21™; 2y), ., Fa(24™3 44); 6) )

+ i Zd: log (fi(Zi(n); /11'))

n=1i=

(2.52)

donde, @ es el conjunto de parametros compuesto por los pardmetros que definen a
las funciones marginales {1} y los de la funcién de cépula {6}.

El estimador de méaxima verosimilitud ®,,;z del conjunto de parametros @, viene
determinado por:

Dyrp = arg(rglax(L(Z; ‘D)) (2.53)

Se asume que se cumplen las condiciones de regularidad de la teoria de maxima
verosimilitud asintdtica [52] tanto para la funcidén densidad de cépula como para las
densidades marginales. Bajo estas condiciones de regularidad, el estimador de
maxima verosimilitud existe y es consistente y asintéticamente eficiente. También se
puede demostrar que cumple la propiedad de ser asintéticamente normal [53] :

VN(®y15 — @o) = N(0,37H(Dy)) (2.54)

donde J(®,) denota a la matriz de informacién de Fisher y &, denota al valor real
6ptimo.

e Inferencia por funciones marginales

El método de estimacion por méxima verosimilitud puede requerir de mucha carga
computacional en el caso de tener un gran nimero de variables aleatorias implicadas,
ya que es necesario estimar de forma conjunta los parametros de las distribuciones
marginales y los parametros de la estructura de dependencia representada por la
funcién densidad de copula.

Observamos que la funcién de verosimilitud logaritmica se puede descomponer en
dos términos positivos, uno involucrando a la funcion densidad de cépula y sus
pardmetros, y otro involucrando a las densidades marginales con sus propios
parametros. Por esta razén, Joe y Hu [54] propusieron que estos conjuntos de
parametros podian ser estimados en dos pasos:

1. Se estiman los conjuntos de parametros de cada una de las funciones
marginales por separado:
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N
A= {/11, ...,id}, /ii = argmax <Z log (fl-(zi(n); AJ)) ,i=1,..d (2.55)
Ai n=1

2. Se realiza la estimacidn de los parametros de la cépula 6, previo paso
de uniformizar cada una de las componentes usando el conjunto
estimado A:

ui(n) = Fi(Zi(n);ii), i= 1, ...,d, n= 1, ,N

N
log (c(ul("), ...,ud("); 9)))

Este método es el llamado inferencia por funciones marginales (IFM, “Inference
Functions for Margins”). El estimador IFM se define como:

~ (2.56)
0 = argmax
6

n=1

Sea L la ecuacién de la verosimilitud logaritmica global, L; la verosimilitud
logaritmica de la densidad marginal i-ésima y L. la verosimilitud de la funcién
densidad de cépula. El estimador IFM es la solucién de:

JdL, dL; 0L,
(_, L e ) _ (2.58)
dA4 dAq = 086
mientras que el estimador MLE se obtiene resolviendo:
(OL JL aL) _ (2.59)
oA, oA, 08) '

por lo tanto, la equivalencia entre estos dos estimadores por lo general no se cumple.

El estimador IFM es mucho mas eficiente en lo que a tiempo de coémputo se
refiere, pero por lo general es una estimacién subdptima. Puede ser utilizado como
método para encontrar un buen punto de comienzo para obtener el estimador
Optimo MLE.

e  Mdxima verosimilitud canonica

Dado que los parametros de la cépula pueden ser estimados sin necesidad de
especificar las funciones marginales, otro método de estimacién que podemos utilizar
se basa en utilizar una estimacién no paramétrica de las funciones de distribuciéon
marginales
con las que poder uniformizar las variables aleatorias. Este método se denomina
como maxima verosimilitud candnica (CML, “Canonical Maximum Likelihood”):
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1. Primero estimamos las funciones de distribucion de forma no
paramétrica y uniformizamos cada componente:

Estimamos: Fi(z;(™) - Uniformizamos: ui(n) = Fi(z,™) (2.60)

2. Estimamos mediante MLE los parametros de la cépula:

N
éCMD = argmax (Z lOg (C(ﬁl(zl(n)), ey ﬁd(zd(n)); 9))) (261)
6
n=1

Técnicas de seleccion de copulas

La definicidn de la funcién de densidad de cépula mas apropiada puede no ser
trivial, ya que en muchos casos desconocemos a priori las caracteristicas de
dependencia existentes entre las variables aleatorias. En este caso, se deben utilizar
un conjunto de funciones de densidad de cépula diferentes y escoger de entre todas
la mas iddnea. Introducimos algunas técnicas para seleccionar de forma automatica la
funcién densidad de cépula mas apropiada.

e Seleccion mediante teoria de longitud de descripcién minima

Uno de los criterios de seleccion de modelo éptimo muy utilizado en teoria de
informacion y teoria del aprendizaje es el criterio basado en la longitud de descripcién
minima [55] (MDL , “Minimum Description Length”). Las técnicas de seleccién de
modelo MDL se basan en el principio que argumenta que, de entre todos los modelos
gue tenemos como alternativas, el que alcanza la mayor compresion, es el modelo
que mejor describe las observaciones.

Sean N vectores de muestras Z = [z4, ....,2Zy], con z, = [zl("),...,zd(")], n=
1..N. Cada uno de estos vectores es considerado como una realizacién de un
conjunto de d variables aleatorias. Sea ¢ = {c;(*), ...,cx(:)}, k =1, ...,K el conjunto
de funciones densidad de cépula, del cual deseamos escoger el modelo mas
adecuado. Definimos Lk(Z; 515) como la funcién de verosimilitud evaluada utilizando
el estimador de mdaxima verosimilitud de los pardmetros de la funcion densidad de
copula ¢, (+):

N

;®) = OF ™M 24); 2.62

Lk(zl CD) mch (1_[ Ck(Fl(Zl ’ /’{l)r ) Fd(zd ) Ad)l CD)) ( )
n=1

Los criterios de selecciéon basados en MDL calculan un indice relativo a las

prestaciones del modelo en contraposicién al incremento de complejidad que supone
su uso. En la expresidn (2.63), q, hace referencia a un término de penalizacidn
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proporcional a la complejidad del modelo ¢, (-), diferente segun el criterio basado en
MDL se utilice. Se escoge la funcién densidad de cépula que minimice:

c() = (1) & min (Ik =—2-log (Lk(Z; ff))) + qk) (2.63)

En el marco de seleccién MDL podemos encontrar distintos criterios de seleccion,
como pueden ser AIC “Akaike Information Criterion”, BIC “Bayesian Information
Criterion”, SIC “Stochastic Information Complexity” o NML “Normalized Maximum
Likelihood”.

AIC = =2 log (L(2:®)) +n,

BIC = -2 -log (Lk(Z; 515)) +n, - log(N)

2.64
SIC = -2 -log (Lk(Z; 33)) +1og(|£]) o

NML = -2 -log (LR(Z; 515)) +n, - log <%> + log (f \/mchp)

Donde n, hace referencia al nimero de parametros dentro del conjunto @ que
son necesarios optimizar para encontrar el maximo de la funcion de verosimilitud, T
es el niumero de vectores de observacion utilizados en el entrenamiento del modelo,

|f| denota el determinante de la matriz Hessiana de log (Lk(Z; 3))) y [I(¢p)] es el

determinante de la matriz de informacion de Fisher evaluada sobre
c(F1(z21™;521), ., Fa(z4™; 29); d).

e Seleccion mediante criterios de rendimiento en deteccion

Las técnicas de seleccién anteriormente mencionadas, se centran en escoger las
funciones de densidad de cépula de forma que la PDF conjunta bajo cada una de las
hipétesis se aproxime lo maximo posible a la realidad. Dado que se propone utilizar la
teoria de cépulas para la aplicacién especifica de fusién de informacién en problemas
de deteccidn, donde los resultados dependen de la umbralizacién del estadistico A(z)
obtenido del cociente de ambas PDF y por tanto, de un hiperplano que divide el
espacio de las observaciones en dos regiones, es posible que aunque las estimaciones
de las PDF no sean muy precisas, se puedan obtener buenos resultados en cuanto a
prestaciones de deteccion se refiere. Asi pues, se pueden utilizar reglas de seleccién
de cépulas basadas en escoger aquellas con las que mejores prestaciones de
deteccion se alcancen.

Por ejemplo, podemos utilizar el criterio de rendimiento del drea bajo la curva ROC
(AUC), o bajo una determinada porcién de esta (pAUCf), ya introducidos en el
apartado 1.1:

61



Integracion de informacion dependiente mediante fusién de datos en deteccion

1 B
AUC = f Py(P)dPr  pAUCE = f Py(Py) dPy (2.65)
0 a

Podemos simplificar el proceso de seleccion de la pareja de funciones densidad de
c6pula que maximice el AUC, bajo la asuncién de Gaussianidad de las densidades de
probabilidad del test de hipétesis A(z) bajo cada una de las hip6tesis Hy y Hy. Se
puede demostrar que [2] Escogiendo las dos funciones densidad de cépula ¢y, y ¢y,
gue nos proporcionen mayor d,, nos proporcionaran un valor mas elevado de AUC:

d —
AGIH)~N (g, 0F,)  AUC = &7 (), gy = TP

\/E 0'1.211 + 0'1_210 (2.66)
’ 2

En el caso en que no se cumpla la asuncién de Gaussianidad del test de hipodtesis
A(z) bajo alguna, o ambas hipdtesis, se puede usar el estimador Wilcoxon-Mann-

Na
Whitney (WMW), una forma no paramétrica de estimar el AUC. Sean {11(a)}a=1\'

N
{lo(b)}bil los valores del LR dado por (2.62) bajo H; y H, respectivamente. La

expresion del estadistico WMW:

Ng N (a) b
Za=12b21 H(ll * > lO( )) (267)

WMW =
NaNb

donde II(-) hace referencia a una funcidn légica que devuelve 1 cuando se cumple la
relaciéon y 0 cuando no; N, N, son el nimero total de elementos que de cada
hipétesis que se contemplan.

2.5.3. - Funciones de cépulas y densidades de cépula

Densidades de cépula derivadas de una PDF multivariante conocida.

En el apartado anterior ya comentamos como utilizando la expresion (2.46) se
puede derivar una funcién de cépula partiendo de una PDF conocida. Dentro de este
grupo de cépulas obtenidas a través de este método podemos encontrar las copulas
elipticas y la cépula derivada de una mezcla de Gaussianas.

Copulas elipticas

Se definen como las cépulas asociadas a las distribuciones elipticas. Su rasgo mas
caracteristico es que representan relaciones de dependencia simétricas sin importar
que se analice la cola izquierda o derecha de las distribuciones implicadas. Las curvas
de nivel de las variables aleatorias con este tipo de cdpulas forman elipses. Las
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cOpulas Gaussianas y de Studen-T son coépulas elipticas, simétricas y de utilizacién
relativamente simple, ya que se conocen bien las distribuciones que estdn asociadas.

¢ Copula Gaussiana

La distribucién normal (o Gaussiana) univariante, con media u y varianza o2, se
define como:

PDF - f(z; p,0) = N,(n,0) =
X (2.68)
CDF - F(z; p,0) =@ (%) = %[1 +erf <%)] erf(x) = %fo e~ dt

El caso u = 0y 62 = 1 se denomina distribucién normal estandar:

N,(u=0,0=1): PDF - f(z) = ¢(2) CDF —» F(z) = ®(2) (2.69)

En el caso multivariante en el que se modela el conjunto de variables aleatorias
Z1,Z4, ..., Zq, la expresion de la PDF pasa a ser:

1 1 Tp -1
= oz =N,(u,R) = ——-—— —5@E-w R, (z-w)
fe= 2D = N Re) = Gryarei e 270

U= [ty ... in]7 : Vector de medias (dx1), R,: Matriz de covarianza (dxd)

La matriz de covarianza es una matriz real definida positiva, cuya entrada (i, j) se
corresponde con la covarianza de las variables aleatorias z; y z;:

Ry = 0,5, = E[(z; — ) (2 — 1)] (2.71)

observar que los elementos de la diagonal (i = j) se corresponderan con las varianzas
de cada una de las componentes. El coeficiente de correlacién de Pearson es un indice
qgue mide la relacién lineal entre dos variables aleatorias cuantitativas, donde a
diferencia de la covarianza, es independiente de la escala de medida de las variables.
Tanto la covarianza como el coeficiente de correlacidon son indices que indican la
fuerza y la direccién de una relacion lineal y proporcionalidad entre dos variables
estadisticas.

O-ZiZj

L #] (2.72)

Pziz; = ,
©J O-Zl'o-Zj
Si tomamos como referencia un modelo Gaussiano multivariante, cuyas funciones
marginales son estdndar, es decir con medias nulas y varianzas unidad y aplicamos la
expresion 2.44 podemos obtener la funcidn de densidad de cépula gaussiana:
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—z.T.(x71_1.
cu=[u ...uql";0) = 11/2 : exp( ot p2 ) Zm)
A

_ _ T 2.73

= [Zm, = ®72W), ) Zyny = DH(ug)] (2.73)
. . . . 1 ,sii=j
I: Matriz identidad, Matriz de correlaciéon 2, = L
Puguj, ST+ J

La funcién densidad de cdépula gaussiana modela dependencia lineal de las
variables aleatorias parametrizada a través de los coeficientes de correlacidn Pziz;

0={pij, i#j i=1,...d, j=1,..,d} (2.74)

La funcién copula gaussiana se define como:

Clu=[uy..ugl™;2,) = ®(@71(wy), ..., 271 (ug); Z,)

@5 Funcién de distribucion (CDF) Gaussiana multivariante con matriz de

2.75
correlacion 2y ( )

®~1: Funcién de distribucién (CDF) Gaussiana univariante

En la figura 2.10 podemos observar la funcién densidad de cépula gaussiana
bivariante para varios valores del parametro de correlacion y la PDF del modelo del
cual se deriva:

ﬁi!(zml-zmz;plz = 0) => Cn (U1, U3) fm(zml Zmys P1z = 0. 6) => C (Uq, u3)

1

fon(Zmys Zm i P12 = —0.6) l=.'> Con (U4, uz)

Figura 2.10 — Varios ejemplos de una densidad de copula Gaussiana para
distintos valores del parametro p

64



2. — Fusién de datos soft

« Cépula Student-t

La distribucién Student-T es una distribucion de probabilidad que surge del
problema de estimar la media de una poblacién normalmente distribuida cuando el
tamafio de la muestra es pequefio. La distribucion Student-T es la distribucién de
probabilidad del cociente:

7 Z:distribucién normal standar
, V:distribuciéon Chi cuadrado conv grados de libertad (2.76)
VV/v Z yV son independientes

La funcién de densidad de probabilidad univariante se define como:

v+1 _(w+1)
fs 0 = ) =) (1+Z) :
z;v) = t,(v) = —=- —
Jo-T (2 v
T (3) (2.77)
I': Funcién Gamma T'(x) =f e tt* 14t
0
La extension al caso multivariante:
—(v+d)/2
1 v+d
1+=(z,7 -2 z )> T (——
< pm m ( 2 ) (2.78)

f(z=1[z1..24]") = t,(v,2) =
z [(rv)é - |Z|1/2 - [-(%)

Utilizando un modelo de distribucién Student-T multivariante donde las varianzas
de las componentes poseen un valor unidad, es decir definida por la matriz de
correlacion X, y aplicando la expresion 2.44 podemos obtener la expresion de la
densidad de cépula t de Student:

) _(w+d)
vy — 2
s [ | )
c(u=[u..u"v,2,) = 1 12J N —?— iNE (w+1)
|2plf F(E) F( 2 ) d yt\ 2
i= |1+ (2.79)

Y= =t W), o, ya = 5 W)l’,  v>2
1,sii=j
5= {Pij.Si L#j

La funcién cépula Student-T se define como:

Clu=u..ugl™;v,2,) = tv_):p(tv‘l(ul), ety wy),  v>2
ty,5: Funcién de distribucién (CDF) Student-T multivariante con matriz de correlacion X (2.80)
y v grados de libertad
t;1: Funcién de distribucién (CDF) Student-t univariante con v grados de libertad
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En las figura 2.11 y 2.12 podemos observar ejemplos de la funcién densidad de
cOpula Student-T bivariante para diversos valores de sus parametros. Cuando el
parametro que representa los grados de libertad v de la cépula Student-T tiene un
valor muy elevado, la coépula tiende a ser una cépula Gaussiana. Lo podemos
comprobar en la figura 2.11, donde la densidad de cépula posee un coeficiente de
correlacién nulo, y pese a ello, para un valor bajo del pardmetro v todavia existe una
estructura de dependencia entre ambas variables aleatorias. Cuando v es muy
elevado, la densidad de copula tiende a ser gaussiana y por lo tanto las variables
aleatorias tienden a ser independientes (p = 0).

Jm (Zml‘zmzip =0v= 3) => Cm (Uq, U2) Jm (Zml,zmz,'p =0v TT) => i (U, U3)

Figura 2.11 —Ejemplos de densidades de copula Student-t bivariante
conp =0

Cn Uy, Up; p = 0.4,v = 3) Cpm (g, Up; p = 0.8,v = 3) Cm(Up, Ug; p = —0.4,v = 3)

o (Ug, U p=03,v=2) Uy, Ugs p = O.é,v =6) C (Uy, Uz p = 0,3,v = 50)

Figura 2.12 — Varios ejemplos de una densidad de copula Student-T
bivariante para distintos valores de los parametros p y v
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Coépula basada en mezcla de Gaussianas (GMCM)

Tewari y Raghunathan [56] obtienen la funcién densidad de cépula asociada a un
modelo multivariante basado en una mezcla de componentes Gaussianas. Como ya se
vio en el apartado 2.4.6 la funcién de densidad de probabilidad multivariante GMM se
define como:

K

K
fGMM(Zmlg) = Z wj - g(zmlgl) = Z (I g(zmluirzi) ’ Zm = [Zm1r ...,Zmd] (281)

i=1 i=1
donde g(z,,|u;, Z;) es una PDF Gaussiana multivariante.
La funcién es parametrizada por el conjunto O, el cudl contiene el vector de

medias y matriz de covarianza, asi como el peso con que se pondera cada una de las
componentes Gaussianas multivariantes.

0 =(6,..000,..0p, © =0 Zwi =1, 6, = {u, %) (2.82)

La proyecciéon de la mezcla de componentes Gaussianas multivariantes sobre la
dimensién j, es decir, la PDF marginal asociada a Zmj, €S UNa mezcla de

distribuciones gaussianas univariantes dada por la PDF marginal:

fm] Zmj :8] Zwl g(ijlﬂ(l) 2(1) ) .8 {ﬂ](l): 2(0} (2.83)

Conocida la expresion de la PDF marginal no es dificil obtener las funciones CDF y
CDF inversas de forma empirica:

fn; (zm]. ;ﬁj) - Fy, (zm]. ;ﬁj) =y F,;jl(uj iBj) = Zm; (2.84)

La funcién de densidad de cépula derivada del modelo de mezclas de
componentes Gaussianas se obtendrd, como ya se comentd en el punto 5.5.2,
mediante la expresién:

fGMM(le_l(ul;ﬁl) F _1(ud;ﬁd);9)
comem Uy, oy Ug; ) = -
( =1m; ( (W3 ) 5 ﬁ]))

Las copulas elipticas imponen la restriccion de que la naturaleza de la dependencia
es simétrica y de cardcter lineal. La copula basada en mezcla de Gaussianas permite
relajar las condiciones de simetria y de linealidad impuestas por las cépulas elipticas, y
permiten modelar de una forma mucho mas flexible cualquier estructura de
dependencia que puedan tener las variables aleatorias.

(2.85)

En la figura 2.13 se muestra un ejemplo de dos cdpulas bivariantes derivadas de
dos modelos con una mezcla de tres componentes Gaussianas con diferente
parametrizacién. Podemos observar la versatilidad que nos proporciona este tipo de
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c6pula, donde su gran diversidad de parametrizaciéon nos permite modelar estructuras
de dependencia muy complejas.

Parametrizacién 1: 0 = {6;, 0,,03, w; = 0.6, w, = 0.2, w3 = 0.2}

6 ={m=10-23=[ 5 e =fu =z = %hes={u=-2u2=[ |}

fm (Zml—zmz: 9) :> Cm (uy, u3)

Parametrizaciéon 2: 0 = {0, 6,,03, w; = 0.3, w; = 0.4, w3 = 0.3}

o =fu=0-25=> %} e=fr=-n15n=[-% >}

o6 180

[—2,—3], Iz =

ﬁli(znn-?mz:@) => C,.;(“—p“z)

Figura 2.13 —Ejemplos de una PDF basada en una mezcla de tres
componentes Gaussianas para distintos. A la izquierda se muestran las PDFs
marginales, a la derecha se muestran el modelo GMM y su funcion densidad

de copula
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e [Estimacién de los pardmetros de la GMCM

Para la estimacién de los parametros de la funcién de cépula, Tewari y
Raghunathan [56] han propuesto la aplicacion de dos algoritmos concatenados. Un
primer algoritmo es una versién del algoritmo Expectation-Maximization usado para
la estimacién de los parametros de un modelo de PDF multivariante basada en
mezcla de componentes Gaussianas, modificado convenientemente para adaptarse a
la peculiaridad de que los datos con los que se estima el modelo no son fijos, sino que
también varian seguln el valor de los pardmetros a estimar. Dado que este primer
algoritmo no garantiza un valor éptimo de los pardmetros obtenidos, ya que en la
etapa de maximizacidon no garantiza que se alcanza un maximo local, si que aporta
una excelente estimacion inicial con la que partir desde un segundo algoritmo basado
en optimizacién por gradiente, con el que poder garantizar la convergencia a un
maximo local.

Algoritmo “Expectation-Maximization”

Sean N vectores de muestras U = [uy, ..., uy], con u,, = [ul(”), ...,ud(”)], n=
1...N correspondientes al espacio hipercubico con marginales uniformes, al cual se
deben trasladar las muestras cuya funcién densidad conjunta de probabilidad
pretendemos modelar mediante el uso de la densidad de cdépula GMCM. Los
pardmetros © de esta funcién de densidad de cépula seran aquellos que maximicen la
funcién de verosimilitud logaritmica L(U; 8):

N
0 =arg max (L(U; 0) = 2 log (CGMCM(ul("), o ug™; 0))) (2.86)

n=1

Observamos que el conjunto de parametros a optimizar de la cépula (0), es el
mismo que el del modelo de mezcla Gaussiana (GMM) del cual se deriva (ver
apéndice D):

Forn (g~ (s B1), oo By~ (g Bo); ) (2.87)

A la hora de aplicar el algoritmo EM para estimar los parametros de una GMM, las
entradas del modelo, llamémosles (x4, ...,x;) son fijas, mientras que en nuestro
caso, las entradas del modelo GMM varian en funcidn de los pardmetros

(le_l(ul;ﬁl), ...,Fmd_l(ud;ﬁd)). En [56] se ha modificado el algoritmo EM usado

en la estimacion de pardmetros de una GMM para incluir esta peculiaridad y poder
ser usado en la estimacion de los parametros de la densidad de copula GMCM.

Algoritmo de optimizacién basado en gradiente

Una forma alternativa para estimar los parametros en un modelo de mezclas es
mediante un algoritmo de optimizacién basado en gradiente. En GMM tenemos un
caso Unico de algoritmo de descenso por gradiente donde el gradiente esta
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regularizado por la multiplicaciéon por una matriz conocida definida positivamente. Se
puede aplicar la factorizaciéon de Cholesky sobre la matriz de covarianzas Xy, ya que
en una distribucion normal multivariante es una matriz real simétrica:

S, =V V!, Vi:matriz triangular inferior (2.88)

Si restringimos que los elementos de la diagonal de las matrices triangulares
inferiores V}, sean positivos, se garantiza que las matrices de covarianza X} estén
definidas positivamente.

V>0 (2.89)

La funcién a optimizar, por lo tanto puede ser expresada como:

K T -1
argmax Z In $exp _ yk(n) . (Vk . VkT) Vi (n)
@btk |33 Vi V" 2

N

(2.90)

d K 2
Wi —(J’k(n))

— In exp > (V v T)
= - . T * k' Vk ..
j=1 k=1 /(Vk Vi )},J I8

donde las muestras de entrada varian con los parametros:

Y™ = (0™ =) %™ = F, (ul(n); @(t)) (2.91)

y sujeta a unas ciertas restricciones:

Vi);; >0, @20, Zwk=1, k=1,..,K (2.92)

Copulas Arquimedianas

Es una de las familias mas representativas y estudiadas en el ambito tedrico y
aplicado. Su popularidad se encuentra asociada a su sencilla definicién, la cual ha
permitido construir un numeroso grupo de funciones que pertenecen a esta familia
[57]. Son una clase de cépulas asociativas. Son populares porque permiten modelar la
dependencia en grandes dimensiones con sélo un pardmetro gobernado la fuerza de
la dependencia.

Las funciones de densidad de cépula Arquimedianas no estdn derivadas de ningln
modelo conocido. Se obtienen a través de la funcidn de cépula que caracteriza a esta
familia. Una funciéon de coépula se define como Arquimediana si admite la
representacion [58]:

CQuy, o ug) = P (P u)+... +P(uy)) (2.93)
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donde, a la funcién ¥(u) se le conoce como funcién generadora, definida en el rango
[0,1], es monotdnicamente decreciente y (0) = oo (1) = 0.

La condicion necesaria y suficiente para que la funcién generadora constituya una
cépula d-dimensional valida es que la funcién generadora inversa 1~ debe ser d-
mondtona en [0, ), esto es, las derivadas k-ésimas de 1 deben cumplir:

k1P >0, x>0k=01,...d (2.94)

La funcion densidad de cépula de una cépula Arquimediana multivariante puede
ser expresada como:

d
€y, tq) = 7O W+ ) | [ (2.95)
i=1

Existen multitud de cédpulas Arquimedianas bivariantes. En [51] se definen 22 tipos
distintos de cépulas bivariantes, las cuales se recogen en la tabla 2.1. No todas ellas
cumplen las condiciones necesarias para poder extenderse a un nimero arbitrario de
dimensiones. Tres tipos de cdpulas Arquimedianas son usadas con asiduidad para
modelar distribuciones de densidad de probabilidad multivariantes: las cépulas de
Clayton, Frank y de Gumbel.

C(u,v; 8) P, (u) X3 Clu,v; 0) P, (w) X3
| ]
1Y 1 \
e 1 G 1 a
I [max(u-® 47 -10)] :_;1;-"-” ooy [12] 0 [refet -0 00 {31 1)
o 0]"? o 13| exp 1-|(1-1nm)? a-tav?-1]"*} (1-Inn)? -1 0
2 nr.nll—[ilfu] +(1-v) ] ol () [1ie=) - €Xp) )" + | (0.e=)
v 1-6(1-1) | 16 _ 0 18 U“,_.; 16 1.6 1
3 In [-1.1) 14 :I*Im -7+ 1) I | [ || [1=)
1-8(1-ull-v) ] \
( 18 [ ve | 0
4 exp| [\ nu)® +( ]ml"] | (-inny? [1.e=) 15 | {max| 1 [il w1 r“'b"] 0| (1-1V€) (1)
V[ e e ® -1 e 1/ 2 \ 11 ) (8 )
+ o on )\ —| S+V5<+ i 5 +v=I- —s—=1l 1=51l1- 0,02 )
5 ! = : g (= \0) [16[5(s44sT 440 5= s v s{" —-1] [Z+rfo-n) |
Ve ( (1+uw)~? (1+ ] \ e n-?
o | 1-[0-w?+a-v7-a-wa-v?] fi-a-0°] 1) 17| 1102 'J,I' MU oD L )0}
\ 277 =1 ) 277 -1
7 max(6uv +(1 - @) u+v—1)0) Infer+(1-8)]  (0.1] 18 m:n[l'h‘ln[r"'“ 1) 4 B/t ]'l.ﬂl £/t-1 [2.22)
[ 6w =(1=u)1- ) -1 Y By
8 '“‘“.w”. = ||.-'J 19 P M"” e _l.u] L _ P (0.2)
Lo =(@-D)(-u)l-v) ) 14(0=1)r
e
9 uvexp(-@lnulnv) In(1-6Int) (0.1] 20 ’]r{c\p{u %) 4 explv f"I—r]] expl 7)) e (0.)
Ve 1= (1= {max([1-(1-0)?]"9 + e
10 v [Ioﬂ—rr”Hl—I“I] Inf2r7¢ -1) 0.1) 21 {max(| 218 ) 0.6 |—[1-‘1—”u] (1)
1=a-v1""-101)%) :
] (I o 8,2
11 [m.n(n"r”—Zi]—lf"ﬁl—r"n_nl |I‘!—F“l {0.4/2 '“-"|||‘“‘" Wi=(1=v")
, | 22 A e .m\lrilfr"] “l'll
—(=v"p1-0-u¥)? 0|

Tabla 2.1 —Funciones de copula Arquimedianas bivariantes recogida por
Nelsen en [51].
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Cépula de Clayton

Este tipo de cépula Arquimediana fue definida por Clayton [59] y también fue
extensamente estudiada por Cook y Johnson [60]. La funcién generadora viene
definida por:

1
Pu) = 5(“_9 -1) (2.96)
La inversa de la funcién generadora es:
P =@ -y+ 1)V (2.97)
La funcién de cépula multivariante posee la siguiente expresion:
d -1/6
C(uy, .., ug; 0) = (Z w9 —d+ 1) , 08>0 (2.98)
i=1

La funcion densidad de cépula es facil de obtener aplicandola expresidén 2.40,
donde la sucesiva derivacidon ofrece una férmula recursiva [61], con una expresion
cerrada simple de expresar:

|
D=
|

1 d d
c(uy, ..., ug; 6) = 04 F(f(—i—)d)O_[ ui‘9‘1> (Z w0 —d+ 1) (2.99)

g i=1 i=1

En la figura 2.14 se muestra la funcién densidad de cépula para distintos valores
del pardmetro 8. Para 6~0 se tiene el caso de independencia de las variables
aleatorias, y conforme aumenta el valor del parametro 8 aumenta la fuerza de la
dependencia que modela esta cdpula.

c(uy, up; 6~0) c(uy, up; 6 = 0.5) c(ug,up;0 = 1) c(uy, ;8 = 5)

Figura 2.14 — Ejemplos bivariantes de la densidad de copula de Clayton
para diferentes valores del parametro 0
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Coépula de Frank

Este tipo de cépula Arquimediana ha sido definida y estudiada por Frank [62], [63].
La funcién generadora viene definida por:

e9—-1

e fu—1
Yu) =lIn (—) (2.100)
La inversa de la funcién generadora es:

1
YO =—5in (1 +e¥(e b - 1)) (2.101)
La funcién de cépula multivariante posee la siguiente expresion:
?:1(e_gui _ 1)
(e 9 —1)d-1
Sid=2—- 6 € R\{0}. Enelcasod =23 -0 >0

1
Cluq, .., ug; ) =—=In|1+
(g, s tg 0 < (2.102)

La expresidn cerrada de la densidad de copula de Frank no es conocida. Se puede
obtener mediante la derivacion de la funcién de cdpula segun (2.40). La hemos
obtenido analiticamente hasta cuatro variables:

k
c(ug,up) = —9(W1+1)(W2+1)'m k=ef—-1
1Wa

k— wiWw,, w3

c(uy, uz, uz) = 02(wy + 1)(wy + D (ws + Dk - k=(e?- 1)2 (2.103)

(k + wywows)3

c(uy, oy ty) = —=03(wy + D(wy, + D(ws + D(w, + DE
_ k% — 4w wowaw, + (Wywawaw,)? k= (e0 - 1)3

(k + wywwaw,)*

Para mas de cuatro variables la derivacidon es muy tediosa. Se recomienda utilizar
algun programa de calculo simbdlico. En el apéndice E incluimos una funcién de
MATLAB en la que usamos el cdlculo simbdlico para obtener la expresién de la
densidad de cépula para mas de cuatro variables.

En la figura 2.15 se muestra la funcién densidad de cépula para distintos valores
del parametro 8. Para 8~0 se tiene el caso de independencia de las variables
aleatorias, y conforme aumenta el valor del pardametro 8 aumenta la fuerza de la
dependencia que modela esta cépula.
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c(uy, uy; 6~0) c(uy,uz; 0 =1) c(uy,uz; 8 =5) cuy, uz; 0 = 30)

Figura 2.15 — Ejemplos bivariantes de la densidad de copula de Frank para
diferentes valores del parametro 6

L

Copula de Gumbel

Este tipo de cépula Arquimediana fue definida por Gumbel [64]. También fue
estudiada por Hougaard [65], por eso podemos encontrdrnosla también definida en la
literatura por el nombre de cépula de Gumbel-Hougaard. En algunas publicaciones se
le denomina también como copula de valor extremo. La funcién generadora ¥ (u) y su
inversa 1~ 1(y) se definen como:

Y = (@)’ w7 = e (2.104)
La funcién de cépula multivariante posee la siguiente expresion:
d 1/6
C(uy, ., ug; 6) =exp| — Z(—ln u;)? , 6>1 (2.105)
i=1

La funcién densidad de cépula bivariante es:

2[((~nu)? + (—inuy)? e +6—-1
[( 1 =" 2 ) ] exp (_((_ln ul)e

+(=In uz)e)l/g) . (2.106)

Cluy,up; 0) =

- ((—lnu)? + (—in uz)e)_ZH/e(—ln uy) 0 (—in u,)~1+0

c(uyg, up; 8~1) c(uy, uy; 8 = 1.1) c(uy, uy;0 = 2) c(uy,uy;8 =5)

Figura 2.16 — Ejemplos bivariantes de la densidad de copula de Gumbel
para diferentes valores del parametro 0

74



2. — Fusién de datos soft

Para mds de dos variables se puede obtener facilmente aplicando la expresion
2.40, pero la expresidn resultante es muy engorrosa, siendo no cerrada para un
numero arbitrario de d dimensiones. Al igual que en el caso de la cépula de Frank,
puede obtenerse mediante algln programa de calculo simbdlico.

En la figura 2.16 se muestra la funcién densidad de cépula para distintos valores
del pardmetro 8. Para 8~1 se tiene el caso de independencia de las variables
aleatorias, y conforme aumenta el valor del parametro 8 aumenta la fuerza de la
dependencia que modela esta cépula.

Copula de Farlie-Gumbel-Morgenstern (FGM)

La familia de cdpulas de Farlie-Gumbel-Morgenstern (donde Morgenstern [66],
Farlie [67] y Gumbel [64] discutieron sobre los principios que definen esta cépula,
pero no es hasta el trabajo de H. Eyraud [68] donde se encuentra una referencia clara
a la copula FGM como distribucién de marginales uniformes), al igual que las cdpulas
Arquimedianas modelan un cierto tipo de estructura fija de dependencia, pero a
diferencia de las Arquimedianas la estructura de dependencia se codifica con mas de
un parametro. En las cdpulas Arquimedianas, donde sélo se utiliza un parametro, la
estructura de correlacion es igual para todas las parejas de variables aleatorias que
forman la distribucién. Las cépulas FGM, en este sentido, proporcionan mayor
versatilidad a la hora de modelar una estructura de dependencia, ya que asignan un
pardmetro de dependencia distinto, no solo a cada pareja, sino también a cada grupo
de variables aleatorias que forman la distribucién [69]. La funcién de Cépula viene
dada por:

d s da
g =[14Y Y a,.l,_,_,,.sn(l_ujiﬂ.nui w07
i=1 i=1

§=21<j,<<js=d
Viene parametrizada por el conjunto de pardmetros 9:
0={a,.} 101=2¢-d-1 (2.108)

Los parametros «; _ ;deben cumplir las siguientes condiciones (para una
demostracion en profundidad de las restricciones de los pardmetros ver [45]):

1+ i z (a,-l,___,,-s li[(ji> >0 (2.109)
i=1

s=2 1<j1<<js=d
donde (]-i puede tomar el valor +1 o -1, sucesivamente param = 2, ..., d.

Una representacion interesante de la funcién de cdépula puede realizarse
definiendo el término polinomial:
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N

Ps(w) =1 +zd: z X, e l_[(1 - u;,) (2.110)

§=215j;<-<js=d i=1

por lo tanto, la podemos expresar como:

d
Cluy, oy ttg; 0) = Py(au) - ﬂui (2.111)
i=1

Podemos encontrar la expresién de la densidad de cépula de manera facil
mediante la derivaciéon de la funcidn de cépula (2.44). De esta manera obtenemos:

d S
c(uy, ..,ug; ) =1+ Z Z @, 1_[(1 - Zuji) =P;(2-u) (2.112)
i=1

s=21<j;<<js=d
Por ejemplo, en el caso de tres variables tenemos, que la funcién de copula FGM
es:

C(ul, Uy, Uz, 9) = UqUyujz [1 + 0(12(1 - ul)(l - uz)
+a3(1—ug) (1 — uz) + azz(1 —uz)(1 —us)

+a1p3(1 — ) (1 — uz) (1 — u3)] (2.113)

donde los parametros deben cumplir las siguientes restricciones:

1+ 012010 + 2130105 + @230,03 = 0
1+ 158187 + @136183 + @230503 + @12301(2¢3 20, (=16 (G =-1,k=123

La funcién densidad de cdpula, segun lo visto en (2.40) sera:

(2.114)

c(uq,up,uz; 0) =14+ a5 (1 —2u))(1 — 2uy) + a13(1 — 2uy) (1 — 2u3)
+ ay3(1 — 2uy) (1 — 2us) + aty03 (1 — 2uy) (1 — 2uy) (1 — 2us) (2.115)

En la figura 2.17 se muestra la funcion densidad de cépula FGM bivariante para
distintos valores del unico pardmetro 6. Para el caso bivariante, las ecuaciones que
restringen el valor del pardmetroson 1+ 68 >0y 1 — 6 = 0, de lo que se deriva que
0 € [—1,1]. Para 8 = 0 se tiene el caso de independencia de las variables aleatorias, y
conforme aumenta el valor del pardmetro 6 acercandose a |6| = 1 aumenta la fuerza
de la dependencia que modela esta cépula.
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2. — Fusién de datos soft

c(uy,u;;0 =0) c(uy,uy; 80 =0.3) c(u,,uz,e = 09'5) c(ul,uz,e = —0.95)

\" "v

Figura 2.17 — Ejemplos bivariantes de la densidad de copula FGM para
diferentes valores del parametro 6

Arboles de pares de copulas (Vines)

Si repasamos la literatura veremos que existen muchisimas cépulas Unicamente
definidas para el caso bivariante. En cuanto a cépulas para modelos multivariantes,
existe un menor conjunto con el que poder trabajar.

Hemos hablado de las cépulas elipticas multivariantes, las cuales son poco
generalistas, ya que solo modelan estructuras de dependencia lineal con la restriccion
de simetria. Las cdpulas Arquimedianas multivariantes, al igual que las elipticas,
modelan estructuras con unas caracteristicas de dependencia muy concretas. Con la
cépula FGM multivariante, se gana en generalidad a la hora de modelar una
distribucién, puesto que posee mds grados de parametrizacion que las anteriores,
pero sigue sin poder adaptarse a cualquier estructura de dependencia arbitraria.

La copula derivada de una distribucién basada en mezcla de Gaussianas es de
caracter mucho mas generalista, capaz de modelar correctamente muchas estructuras
de dependencia arbitrarias, que no cumplen una serie de caracteristicas
prestablecidas.

Otro método mas general para modelar compleja dependencia multivariante es
usar un esquema jerdrquico, donde se va modelando dependencia en parejas de dos
variables. Bedford and Cooke [70] introdujeron en su trabajo una forma de construir
distribuciones de probabilidad multivariantes basadas en bloques simples a los que
llamaban “pair-cépulae”. Mediante esta técnica se pueden construir modelos
multivariantes con dependencia compleja.

El esquema de modelado se basa en una descomposicién de una densidad
multivariante en un darbol de cépulas dos a dos, aplicadas sobre las variables
aleatorias originales y sobre sus distribuciones incondicionales y condicionales. La
descomposicién mediante una jerarquia de cdpulas en parejas de dos representa una
manera mas potente, flexible, adaptativa e intuitiva de extender la gran cantidad de
cOpulas bivariantes a modelos con muchas mas dimensiones.
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Descomposicion en pares de cépulas de una distribucion multivariante

Consideremos el conjunto de variables aleatorias dado por Z = {Z,, ..., Z;}, con
funcién de densidad conjunta f(zy,...,Z4). La funcién de densidad puede ser
factorizada como:

(21, 2q) = f@Df (2a-1120) f (Za—2124-12a) * -+ f (21122, -, 24) (2.116)

Esta descomposicion es Unica para cada una de las posibles reordenaciones de las
variables aleatorias. Cada funcién de densidad conjunta contiene de forma implicita la
informaciéon marginal o individual del comportamiento de cada una de las variables,
asi como una descripcién sobre la estructura de dependencia existente entre ellas.
Mediante el uso de las copulas podemos separar o aislar cada una de las fuentes de
informacién marginal de la informacién sobre la estructura de dependencia. Por
ejemplo, en el caso bivariante:

f(z1,2,) = C12(F1(Z1):F2(Zz)) f1(z1) - fa(22) (2.117)
donde c¢;,(+) es la cépula asociada al par de variables transformadas F; (z,) y F,(z,).

La funcién de densidad condicionada f(z;|z,) la podemos expresar por tanto
como:

f(z1lzy) = C12(F1(Z1): Fz(Zz)) - f1(z1) (2.118)

Para una densidad condicional de tres variables podemos encontrar varias
descomposiciones:

f(z112225) = C1213 (F1|3(Z1|Z3),F2|3(22|Zs)) - f(z1123)
(2.119)

f(z112225) = €132 (F1|2(Z1|Zz)’F3|2(Z3|Zz)) f(z1]27) (2.120)

donde las cépulas c15)3() y ¢132(+) son diferentes. Podemos seguir descomponiendo
en parejas de copulas, por ejemplo continuando en (2.120) tenemos una
descomposicién en dos densidades de cépula bivariantes:

f(z1|2223) = c13)2 (F1|2(Z1|Zz)' F3|2(Z3|Zz)) ce12(Fi(20), F2(22)) - fu(z1)  (2.121)

Se puede aplicar sobre cada uno de los términos de densidad condicional marginal
de (2.121) el mismo procedimiento de descomposicién en funciones de densidad de
cOpula bivariantes. La féormula general usada en la descomposicion puede ser
expresada como:

f&xI9) = caugo; (F(xIv-)). F(yilv-;)) - £ (xlv-)) (2.122)
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2. — Fusién de datos soft

donde v hace referencia a un vector de variables aleatorias n-dimensional, v; es una
componente de ese vector arbitrariamente escogida y el vector v_; es el resultante
de extraer la componente v; del vector v.

Como conclusiéon podemos determinar que una densidad de cépula multivariante,
bajo determinadas condiciones de regularidad, puede ser expresada como un
producto de copulas bivariantes [71], cada una de ellas actuando sobre diferentes
distribuciones de probabilidad condicional. La construccion de estas copulas
bivariantes involucran las distribuciones condicionales del tipo F (x|v). Joe mostré en
[72] que, para cada j:

0Cxjv_; (F(xh’—j)’ F(”ﬂ"—j))

F(x|v) = (2.123)
oF (vjlv-;)
En el caso en que v sélo posea una componente v tenemos:
ava(Fx(x): Fv(v))
F = : 2.124
(x|v) 3F.(0) ( )

Definimos la funcién h(x, v; 8) como la funcién de distribucion condicional F (x|v)
cuando las v.a x y v son uniformes, es decir, f(x) = f(v) = 1yF(x) =x F(v) = v.

0Cy,(x,v;0)

2.125
- ( )

h(x,v;0) = F(x|v) =

Vines

Para distribuciones de grandes dimensiones, existen un nimero muy elevado de
posibles descomposiciones en productos de cépulas bivariantes. Para ayudar a
organizar las posibles descomposiciones, Bedford and Cooke [73] introdujeron un
modelo grafico de construccién de densidades de copula usando “vines” (mas
concretamente vines regulares).

Un vine es un conjunto de darboles anidados, donde los extremos de un arbol k-
ésimo son los nodos del arbol (k+1)-ésimo, estando cada uno de los arboles limitado
por un nimero maximo de nodos. V es un vine de K elementos si [18]:

1. V= (Tlf ""TK—l)

2. T; es un arbol que conecta los nodos N; = {1, ..., K} con los extremos E;;
parak = 2,...,K — 1, T} es un arbol que conecta Ny, y Ej,_4.

V es un vine regular de K elementos si ademas cumple que parak =2,..., K —1
sia = {a;,a,}y b = {by, by} son nodos conectados en el drbol T}, donde a = {a,, a,}
y b = {by, b,} también pertenecen al arbol T,_;, entonces uno de los elementos
a, 0 a, es el mismo que uno de los elementos by 0 b,.
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Figura 2.18 —Representacion grdfica de un vine regular

El nimero de descomposiciones que admite la estructura de los vines regulares
aun es muy general y abarca un gran niumero de posibilidades para distribuciones de
grandes dimensiones. Existen dos subtipos mas especificos de regular vines que dan
lugar a menos posibles descomposiciones: los D-vines (“Drawable-vines”) y los C-vines
(“Canonical-vines”). Cada uno de los modelos describe una forma especifica de
descomponer la funcién densidad de cépula multivariante en producto de densidades
de copula bivariantes [70]:

e D-Vine:
d d-j

c(z) = 1_[ 1_[ Chijli+1,..i+j—1 (F(Zi|Zi+1r ors Zigjo1)s F (20451 2041, ---'Zi+j—1)) (2.126)
j=1 =1
e C-Vine:
da d-j

c(z) = 1_[ 1_[ Cj j+ill,j—1 (F(Zlel, v Zj—1 ), F(zi4 |24, e ,Zj_l)) (2.127)
j=1 =1

donde el indice j identifica a cada darbol y el indice i varia entre los extremos de cada
arbol.

Cada posible reordenacion de las variables dara lugar a una factorizacion distinta
de la funcién densidad de cépula.

Los D-vines son mas flexibles que los C-vines. En la estructura C-vines, las
relaciones de dependencia se realizan entre una variable de referencia o piloto y el
resto, asi como las relaciones de dependencia condicionadas siempre incluyen esa
variable de referencia. Los C-vines suelen ser utilizados cuando se sabe que un
determinado detector juega un papel principal gobernando la dependencia con el
resto.

Por ejemplo, la descomposicion de una funcién de densidad de cuatro
dimensiones usando una cépula basada en un arbol con estructura:
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= D-vine:
f (21,25, 23,24) = f(20)f (2)f (23)f (24) -
: C12(F(Z1)» F(Zz)) : C23(F(Zz); F(Z3)) : C34(F(Z3): F(Z4)) :
(2.128)
: C13|2(F(Z1|22); F(Z3|22)) : C24|3(F(22|Z3), F(Z4|Za)) :
: C14|23(F(21|Z2'Z3)' F(Z4-|Z2'Z3))
= C-vine:
(21,22, 23, 24) = f(z1)f(2)f(z3)f(z,) -
: ClZ(F(Zl): F(Zz)) : C13(F(Z1)' F(Z3)) : C14(F(Zl): F(Z4)) :

(2.129)

: C23|1(F(22|Z1); F(z3]21)) - C24|1(F(ZZ|Z1); F(z4z,)) -
: C34|12(F(Z3|Z1:22)'F(Z4|Z1'Zz))
A la hora de realizar una inferencia de una funcién de densidad de cépula basada
en arboles de densidades de cépulas bivariantes tenemos tres niveles de libertad:

1. Seleccidn de una estructura y una de sus posibles factorizaciones.

2. Seleccién de cada una de las cépulas bivariantes usadas (no tiene por
qgué pertenecer todas las copulas bivariantes a la misma familia).

3. Seleccién del conjunto de pardmetros asociados a todas las cépulas
bivariantes.

Para una determinada estructura y factorizaciéon, escogiendo la familia de la cépula
con la parametrizacidon que se adapta perfectamente a cada pareja de variables con
las que se trabaja en los arboles de la factorizacién, se garantiza que el modelo de
densidad de coépula obtenido se adapta también perfectamente a las condiciones de
dependencia conjunta entre todas las variables.

T1

Figura 2.19 —Esquema de descomposicion de PDF de cuatro dimensiones
usando copulas en arboles basadas en D-vines a la izquierda y C-vines a la
derecha
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2.6. - Conclusiones

El problema de fusién soft dptima en deteccidn se plantea como un test de
hipdtesis basado en la relacion de verosimilitud, por lo tanto, involucra la estimacién
de las funciones de densidad de probabilidad multivariante de las variables a fusionar.

La heterogeneidad y la dependencia estadistica de los datos a fusionar pueden
resultar en funciones de densidad de probabilidad multivariantes muy complejas, las
cuales no pueden ser modeladas de una forma precisa mediante la asuncién de
independencia, la cual deriva en un sencillo modelo basado en un producto de las
funciones de probabilidad marginales.

Para una correcta caracterizaciéon del comportamiento conjunto de los datos se
deberd hacer uso de técnicas de estimacién mds complejas. Por ello hemos revisado
los principales métodos paramétricos y no paramétricos existentes. Técnicas como el
analisis de componentes independientes para transformar los datos a un dominio
donde sean independientes o la estimacién directa mediante funciones de nucleo o
mediante mezclas de Gaussianas se han presentado como diferentes alternativas
vdlidas. El principal problema que plantean estas técnicas es la alta complejidad y
costes computacionales que involucran, siendo poco recomendable su uso cuando el
numero de datos a fusionar es elevado.

Se ha realizado una completa revisién del estado del arte de la teoria de cdpulas
por su novedad e incipiente uso en el dmbito de procesado de sefial. Se ha mostrado
como una funcién de densidad de probabilidad puede ser factorizada utilizando el
modelo de independencia multiplicado por una funcién densidad de cépula, la cual se
encarga de modelar la informacién de dependencia. Asi, mediante la utilizacién de la
teoria de copulas puede simplificarse el proceso de estimacion de PDFs
multivariantes, pudiendo modelar de una forma sencilla y precisa complejas
distribuciones de datos dependientes y heterogéneos, incluso si el nimero de datos a
fusionar es muy elevado.

También se ha argumentado la posibilidad de que no sea posible o viable en todos
los escenarios una fusién de informacidn basada en la relacién de verosimilitud, ante
lo que se han propuesto y comentado brevemente otra serie de técnicas para llevar a
cabo la fusién de datos, tales como las combinaciones lineales y los clasificadores
binarios.

Algunos de estos métodos serdn aplicados en los sucesivos capitulos
pertenecientes a la segunda parte de la presente tesis doctoral para la fusion en
problemas de deteccion de eventos acusticos y problemas de autentificacidon
biométrica.
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Capitulo 3:
Fusion de scores

“La época de la individualidad llegd a su conclusion, y
es el deber de los reformistas iniciar la época de la
asociacion”

- Giuseppe Mazzini -
Este capitulo se centra en la fusidn de informacion soft proporcionada por diversos
detectores, donde todos los datos que se pretenden combinar se encuentran definidos en un
mismo rango normalizado [0,1] y se presupone que poseen buenas propiedades
discriminatorias de forma aislada. Asi, denominamos scores a los datos que cumplen con este
supuesto. Usualmente en la literatura se liga la fusion de scores a la combinacion de diversos
detectores a través de la fusion de las probabilidades a posteriori que proporcionan a su
salida; las técnicas usadas en este escenario también son vdlidas para el caso en que se
pretende combinar cualquier tipo de informacion soft normalizada en este rango, sin
necesidad de que estos datos constituyan conceptualmente probabilidades a posteriori. Por
ejemplo, en el punto 2.2 ya introdujimos una técnica de combinacion lineal de datos para la
fusion de informacion soft, donde es usual la normalizacion previa de los datos; esta técnica

también es usada para la fusion de detectores a través de sus probabilidades a posteriori.

Inicialmente se realizard una pequefia revision centrdndonos en el contexto de fusion de
detectores a través de sus probabilidades a posteriori, para observar que, unicamente en el
caso en que los detectores trabajen con diferentes entradas independientes, el hecho de que
la informacion soft sea considerada conceptualmente como probabilidades a posteriori
conduce a un tipo especial de regla de fusion. En cualquier otro caso, las técnicas que se
exponen a continuacion pueden ser aplicadas tanto para la fusion de probabilidades a
posteriori o de cualquier otro tipo de informacién normalizada.

3.1. - Introduccion

El disefo de un detector dptimo pasa por la umbralizacidon un estadistico basado
en la relacién de verosimilitud A(x). Existen casos en los que la implementaciéon
directa de este detector optimo no serd posible. En la implementacidon de ciertos
sistemas, puede ser dificil el tener acceso a todas las componentes de este vector x;
por ejemplo, imaginemos un sistema de deteccién distribuida donde los sensores
estan separados espacialmente y donde aglutinar toda la informacién recogida por los
sensores en un unico centro de procesado puede ser inviable. En otros casos sera
complicado tener toda la informacidn sincronizada temporalmente, en el mismo
soporte y/o tasa en una etapa tan prematura del sistema de deteccion; por ejemplo,
en la fusién de audio con video, cada fuente de informacion puede estar muestreada
a diferente tasa de datos, o en la fusidén de varias fuentes de video, cada una de ellas
puede estar en un formato diferente. Aunque se tenga acceso a toda la informacién,
bajo un mismo soporte, una tasa de datos comun y correctamente sincronizada, el
detector dptimo puede resultar muy complejo de implementar o su utilizacién no ser
viable en el sistema: puede necesitar una gran cantidad de muestras o un elevado
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tiempo para su entrenamiento, precisar de una gran capacidad de cdmputo para su
funcionamiento, una gran capacidad de almacenamiento...

En el caso que no pueda realizarse una implementacion directa, una solucion
puede pasar por la utilizacidon de una serie de detectores subdptimos, que trabajen
con sélo un subconjunto de las fuentes de informacidn y/o con técnicas con menores
requerimientos de computacidn y almacenaje. Asi, mediante la fusién de detectores
subdptimos (figura 3.1) se pretende alcanzar las prestaciones obtenidas con el
detector 6ptimo, salvando todas las dificultades y complicaciones que puede entrafiar
la implementacion y utilizacién en un determinado sistema de éste.

Informacién multivariante:

heterogénea y no independiente - Separacién éptima entre clases
F(x|Ho) Detector
Lo faam) X . 6ptimo |
A A(x)
[t _n,
A =T ety =1
Sistema de deteccion con fusion de detectores %

Detector /ﬁ\i "Hli
subdéptimo — Xfus

X S e Fusion [:> /_/\
Detector /H, @ g ™ Xfus
suboptimo ’

Figura 3.1 — Fusion de detectores suboptimos como forma de aproximarse a
las prestaciones del detector optimo

Dentro de los campos de la inteligencia artificial, el analisis y reconocimiento de
patrones, y el aprendizaje automatico, existe una corriente de investigacion centrada
en la combinacidn de diferentes clasificadores [74], [17], [75], [76]. El estudio de la
fusién de detectores, entendido como un caso de clasificador binaria podria encajarse
dentro de estos campos.

Un clasificador, dado un patrén de datos x, trata de discernir a qué clase
pertenece de entre d posibles {cy, ..., c4}. Para la implementacién de un clasificador,
desde el punto de vista de la teoria de probabilidad (de una u otra forma, la gran
mayoria de clasificadores poseen una naturaleza derivada de esta teoria o puede
relacionarse de alguna forma con ella), cada clase c; se debe modelar en el espacio de
las observaciones x mediante la funcién densidad de probabilidad f(x|c;) y su
probabilidad a priori de ocurrencia P(c;). Se selecciona la clase que, ante un patrén x,
proporciona la maxima probabilidad a posteriori (criterio MAP, “Maximum A
Posteriori”):

f(xl5)P(¢;)

d
f(x) > () =;f(xlci)P(Ci) (3.1)

X € ¢; & max <P(cj|x) =

84



3. — Fusién de scores

Asi, es comun que los clasificadores aporten como salida soft algin tipo de
estimacion de estas probabilidades a posteriori 13(01-|x) € [0,1] (incluso aquellos
basados en conceptos no puramente estadisticos, como puede ser medidas de
distancia normalizadas en clasificadores como ocurre con los SVM). A este tipo de
salidas soft dadas por estimaciones de las probabilidades a posteriori se les denomina
scores.

s1 = Py(H|xp)
—

12 B0 oo iior)
s, = Py (Hy|X) x232 = Py (H;|x3)
3 etector —_—

" sq = Py(Hy|x
50=Pa(Hi|¥)  xyme Detectord )54 = 5e(Hlxa)

x= [x; x5...x4]

Detector 1

Detector 2

Detectord

Figura 3.2 —Fusion de detectores, o bien todos los detectores trabajando con
la misma entrada (izquierda), o cada detector trabajando con diferentes
entradas (derecha).

Por lo tanto, cuando se habla de fusiéon de scores en estos campos, se estan
refiriendo a la combinacién de d clasificadores mediante la integracién de las
diferentes probabilidades a posteriori para cada clase ¢; aportadas por éstos (figura
3.2). Puede ocurrir que cada uno esté trabajando con un conjunto de observaciones
x;, j = 1...d diferente,

[Py (cilx1) ... Px(cilxg)] € [0,1]% > Prys(cilx) € [0,1], x=[x;..xq] (3.2)

donde 13j(ci|x]-) hace referencia a la estimacion de la probabilidad a posteriori de la
clase c; aportada como informacion soft a la salida del clasificado k-ésimo, en base a
los datos de entrada con los que trabaja x;. Mediante la fusion de estos scores se
pretende obtener una estimacién de la probabilidad de la clase c; condicionada al
conjunto global de entradas x = [x; ...x;] . También puede ocurrir que todos los
clasificadores trabajen con las mismas observaciones como entrada x, y lo que se
busque es que la estimacion obtenida con la fusién ﬁfus(cl-|x) sea mas precisa que la
de cualquier clasificador en particular:

[P, (ci|x) ... Px(ci]0)] € [0,1]K - Prys(cyx) € [0,1] (3.3)

Otro campo donde se pueden encontrar diferentes estudios de fusidon de datos en
tareas de deteccidn es la biometria. Por ejemplo, existen sistemas multibiométricos
que utilizan mas de un canal de informacién para la identificacion de personas. En
estos sistemas es habitual hablar de “matchers” para referirse a los diferentes
algoritmos de detecciéon usados, denominando como score a cualquier tipo de
valoracién soft aportada por éstos. Los scores de salida de los algoritmos de deteccion
en estas aplicaciones pueden ser de diversa naturaleza y estar definidos en rangos
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muy diversos. Por lo tanto, cuando se habla de fusién de scores en este campo, se
habla de combinacién de informaciéon soft genérica aportada por diferentes
algoritmos de deteccidn, sin asociarla a una probabilidad a posteriori. Es muy comun
el uso de técnicas de normalizacidn previas a ciertas técnicas de fusién para conseguir
que todas las valoraciones aportadas por los matchers estén definidas en el mismo
rango.

Por lo tanto, para aunar todos estos los campos, podriamos asociar la fusidn de
scores a la fusidén de cualquier tipo de valoracidn soft aportada por un conjunto de
detectores, bien sea en forma de probabilidades a posteriori o cualquier otro tipo de
informacion continua. Pero como estamos realizando una divisidn de las técnicas de
fusién segun las caracteristicas de los propios datos a combinar, sin atender a su
origen o nivel de integracion, consideramos la fusién de scores como un caso
particular de técnicas de fusién soft, en el que todos los datos a fusionar se
encuentran definidos en el rango normalizado [0,1], no necesariamente
representando exclusivamente probabilidades a posteriori, ni siendo datos aportados
Unicamente por diversos detectores o “matchers”. Denotamos a los scores aportados
por el canal de datos “i” como s;. Utilizando técnicas de normalizacién como las que
incluimos en el apéndice A se podra transformar cualquier tipo de informacion soft
con objeto de representarla en el rango [0,1], y mediante técnicas de calibracion
(apéndice B) se le podra dar un sentido de probabilidad a posteriori, y asi, poder
aplicar cualquiera de las técnicas de fusidén que en este capitulo se incluyen.

Inicialmente nos centramos en el caso particular de la fusién de detectores a
través de probabilidades a posteriori, para comprobar que, en el caso de utilizar
diferentes entradas, y que éstas sean independientes, podemos encontrar una regla
oOptima de fusidon a través de los scores. Se muestra como esta regla deja de ser
6ptima en el caso de que exista dependencia estadistica entre las entradas, y se
deben usar otras técnicas de combinacién. A continuacién introducimos las diferentes
técnicas que pueden ser usadas para combinar scores, pudiendo usarse tanto para
combinacién de detectores que comparten la misma entrada, como para cualquier
tipo de informacion soft normalizada en el rango [0,1].

3.2. - Fusion de detectores a través de probabilidades a
posteriori

En diversas investigaciones, al hablar de fusién de scores se estan refiriendo a la
fusion de probabilidades a posteriori aportadas como salida soft por varios
detectores. Analizaremos de forma separada el caso de que todos los detectores
trabajan con el mismo vector de observaciones, del caso en que cada detector trabaja
con un vector de observaciones diferente al resto. Veremos que, en este ultimo caso,
bajo el supuesto de que exista independencia entre sus entradas, el hecho de que los
datos se definan como probabilidades a posteriori nos permitirad obtener una regla de
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fusién 6ptima. Argumentaremos como, en el caso de que exista dependencia, el
hecho de que los datos representen probabilidades a posteriori no supondrd ninguna
ventaja con respecto a cualquier otro tipo de informacién normalizada. Por lo tanto
concluirnos que, tanto si se desean fusionar detectores a través de informacién soft
dada por probabilidades a posteriori, como si se desea combinar cualquier otro tipo
de informacion soft normalizada rango [0,1], pueden emplearse el conjunto de
técnicas que presentaremos en este capitulo.

Diferentes detectores trabajando con el mismo vector de observacion
como entrada

Nos situamos inicialmente en el escenario donde se pretende combinar una serie
de detectores que utilizan una misma entrada dada por el vector observaciones x. Se
pueden combinar diferentes tipos de detectores, o también se puede utilizar un
mismo tipo de detector, pero utilizando diferentes parametros en su implementacién
(por ejemplo, un detector basado en k-vecinos pero utilizando diferentes nimeros de
vecinos) o diferentes técnicas de entrenamiento (por ejemplo, redes neuronales con
estructura fija pueden tener diferentes conjuntos de pesos segin el método usado
para su entrenamiento [77]).

En este caso, se considera que cada uno de los detectores i = 1, ..., d produce una
salida soft dada por una estimacién diferente de la misma probabilidad a posteriori
P(H,|x) =~ P;(H,|x). Es razonable pensar en algun tipo de valoracién media como
regla de combinacion de todas ellas, ya que todas las valoraciones son relativas a un
mismo evento, obtenidas usando los mismos datos y bajo las mismas condiciones.

Asi, podemos encontrar diversos estudios y aplicaciones donde se han utilizado la
media aritmética, geométrica o harmodnica como funcién de combinacién de los
scores s; = P;(H,;|x) [76]. Con el uso de estas medias como funciones para conseguir
un consenso, se valora de igual forma los scores de cada uno de los detectores. Se
consideran todos los detectores igual de buenos o fiables. Con objeto de combinar
detectores con diferente nivel de fiabilidad o prestaciones se utilizan reglas como la
suma o producto ponderado, asignandole diferentes pesos a cada uno de los scores.
Una versién mas compleja de la media aritmética ponderada, en donde el peso de
cada componente es fijo, es la que se propone en la arquitectura de mezcla de
expertos, donde los pesos w; dependen del valor de las entradas x: w; = w;(x); no
sélo se tiene en cuenta que un detector es mas fiable que otro, sino que también se
discrimina en qué zonas del espacio de observacion lo es. Comentaremos estas
técnicas en siguientes apartados.

Detectores con diferentes entradas

Nos centramos ahora en el caso de fusidn de detectores en el que cada uno utiliza
como entrada un conjunto diferente de observaciones o caracteristicas x;,
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proporcionando una salida soft dada por una estimacion de la probabilidad a
posteriori P(H,|x;).

Bajo este escenario, en [17] se realiza un estudio de la combinacidén éptima de
clasificadores considerando que los vectores de observacidn de entrada x; son
independientes. Denominan como regla del producto a la regla de combinaciéon
optima obtenida. Mediante una serie de estrictas asunciones y aproximaciones
derivan o justifican el uso de otras reglas de combinacidn como son la regla de la
media, las reglas del maximo o del minimo, la mediana o una regla de fusiéon hard
como es la regla de la votacidon por mayoria. En [75] se continla el estudio,
justificando el uso de una regla de fusidon dada por una suma ponderada en este
escenario.

A continuacion particularizaremos el estudio realizado en [17] para el caso de la
deteccidn, el cual se puede considerar como un problema de clasificacidon en el que se
disponen de dos clases, cada una asociada a cada una de las dos posibles hipotesis,
H; o H,. Posteriormente analizaremos el caso en el que las entradas x; no sean
independientes entre si y observaremos la influencia que tiene la dependencia en la
combinacién de los scores. Se mostrara cémo, a causa de la dependencia estadistica
entre las entradas, reglas de fusion como la media pueden llegar a ser mejores que la
regla del producto. Asi, rebatimos los enrevesados razonamientos que se hacen en
[17] para justificar este hecho, a causa de asumir la regla de la media como una regla
derivada de la del producto bajo estrictas condiciones. Dependiendo de las PDFs y la
dependencia estadistica que presenten los datos, las zonas dptimas de separacion
entre hipdtesis, tanto en el espacio de las observaciones como en el de los scores,
pueden ser muy variadas; asi, cualquier tipo de funcién que proporcione una
separacion préxima a la Optima puede ser una regla de fusién valida, sin intentar
buscarle un sentido de combinacidn estrictamente probabilistico a la funcién. La
validez de las técnicas depende de lo que en algunos trabajos denominan como
“geometria de los datos”.

R/

s Detectores con diferentes entradas independientes

Consideramos la fusidn de un conjunto de detectores, donde cada uno trabaja con
un vector de observaciones x; diferente e independiente bajo ambas hipétesis del
resto. El score éptimo que combina todos los vectores de observaciones viene dado
por la probabilidad a posteriori del vector de observaciones conjunto x = [x; ... x4]
bajo la hipétesis H;. Podemos relacionar este score con la relacidon de verosimilitud
A(x):

fxlHP s keaw

- _ X[H1q)Fh, _ x|H, _ - A(x

Srus = PO = Sl Py, + FilHo Py~ (eI ki1 LHE-A® 3.4)
f (x[Ho)
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donde se define la constante k como la relacién entre las probabilidades a priori k =
PHy
Py,

Los scores individuales s;de cada uno de los detectores también pueden
relacionarse de igual forma con su relacién de verosimilitud A(x;):

k- /l(x,-) Si
— o A(X) = ————
1+k/1(x,) (l) k(l—Sl)

Dado que existe independencia entre los vectores x; bajo ambas hipdtesis se
puede expresar de forma fécil la relacidon de verosimilitud de la fusidon éptima de los

vectores de muestras A(x) en base a las relaciones de verosimilitud individuales de
los detectores A(x;):

FeH) TS, foalH) T N
Alx) = e aa e :l_[/l(x,-)=k‘d-l_[ : (3.6)

S = P(H1|xi) = (35)

- f(xlHy) I, f(x:]Ho) 1—s;

Mediante 3.4 y 3.6 podemos encontrar la expresion que relaciona el score de
fusion 6ptimo bajo la asuncidn de independencia de los vectores de muestras x; con
los scores individuales s; que aportan los detectores individuales:

s _ k‘(d—l) . H?:l Si k= @
U T4 (1 —s) + k@D [[L s, Py,

Consideremos el caso de dos detectores y obtengamos la regiéon de separacion
entre hipodtesis en el espacio de los scores. Para ello, fijamos el valor del umbral A:

(3.7)

k=t s;s, A1 —sy)
— =1eo Sy, =
(1-s)A—5) + k71515, A+s(k—2(1+ k)

(3.8)

Representamos en la figura 3.3 las fronteras de separacion para distintos valores
del umbral A (en este caso 4 = 0.99, 0.95, 0.9, 0.8, 0.6, 0.4 y 0.3), con hipodtesis
equiprobables (P(H;) = P(H,) = 0.5). Se observa como las regiones de separacién
entre hipdtesis siguen el razonamiento légico que a priori podriamos tener si
pensamos en detectores independientes: se escoge como hipodtesis verdadera
regiones donde ambos detectores aportan scores elevados, donde si uno de ellos
aporta valores cada vez menores (esta menos seguro), el otro debe aportarlos cada
vez mayores (compensar la incerteza del otro detector teniendo mas seguridad en su
decisién). En la figura 3.4 podemos ver como varian las regiones de separacién
asociadas a un valor en concreto del umbral A conforme las probabilidades a priori de
cada hipotesis cambian (P(H;) = 09y P(H,) = 0.1).
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P(H,;) = P(Hy) = 05

—5; > 1 =099 1 Ambos detectores indican
! 3 con scores altos la
|

probabilidad del evento

A medida que uno de los
dos detectores
proporciona scores
menores, mayor score
tiene que reportar el otro
detector para asegurarnos
1 la deteccion del evento

Figura 3.3 — Regiones de separacion en el espacio de los scores mediante la
combinacion de dos scores dados por la probabilidad a posteriori de 2
vectores de observacion diferentes considerados independientes

P(H,) = 0.1

o 01 02 03 04 05 06 0F 08 08 1

Figura 3.4 — Modificacion de las regiones de decision asociadas a cada
valor del umbral A con respecto a los priors P(Hy) y P(Hy)

Espacio de las observaciones Espacio de los scores

PDFs

Scores

Figura 3.5 — Ejemplo de combinacion de scores provenientes de
distribuciones Gaussianas independientes bajo ambas hipotesis

En la figura 3.5 se muestra el mismo ejemplo que se presenté en el apartado 1.3,
en el que tenemos un vector de observaciones x bivariante, con distribuciones
marginales Gaussianas independientes entre si bajo cada una de las hipdtesis.
Observamos el proceso de transformacion de la regidon de separaciéon que impone la
regla de fusion éptima en el espacio de las observaciones al pasar al espacio de los
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scores dados por las probabilidades a posteriori. En ambos dominios las reglas de
fusién obtenidas son éptimas.

k_l * 5152
(1 - Sl)(l - Sz) + k_l * Slsz

*» Detectores con diferentes entradas dependientes

(3.9)

Xfyus = A X1 +b-x; & Spye =

Supongamos ahora que existe dependencia estadistica bajo una o ambas hipdtesis
entre las entradas de los detectores. Atendiendo al teorema de Sklar's [44], se pueden
expresar las PDFs conjuntas f(x|H]-) como el producto de la distribucion
considerando independencia por una funcién de densidad de copula c(x|H,); asi:

_ (H?=1f(xi|H1))C(x|H1)P(H1)
(H?:lf(xi|Ho))C(x|Ho)P(Ho)
Si obtenemos el score éptimo observamos como ahora ya no sélo depende de los

scores individuales de cada detector de forma aislada, sino que existe un término

k(x), que representa la informacién de interdependencia y que modifica las regiones
de separacion del caso independiente.

o Agep(x) k(x) - TIE s <Ho
5r = =T 7 5 St
1+ Adep(x) i=1(1 - SL') + k(X) ' Hi:l Si '

_ c(x|Hy) (P(Ho))d‘l
B c(x|Hy) \P(H,)

Agep(x = [x1 ... x4]) (3.10)

(3.11)

k(x)

En la figura 3.6 continuamos con el mismo ejemplo que el apartado anterior, pero
en este caso mostramos dos casos con diferente dependencia bajo la hipétesis H,
caracterizada por el factor de correlacion py . En cada uno de los ejemplos
representamos, a la izquierda la regidén de separacion éptima entre hipdtesis en el
espacio de observaciones y su equivalente en el espacio de scores.

)
1
1
1
]
1
1
]
]
]
]
]
]
1
6.2 I ks
Espacio de observaciones  Espacio de los scores I Espacio de observaciones  Espacio de los scores
1

Figura 3.6 — Diferentes zonas de separacion optima entre hipotesis en el
espacio de observaciones y de scores
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Observamos como al modificarse el comportamiento que tienen los detectores
bajo el caso de independencia, la forma de la regiéon de separaciéon 6ptima cambia.
Podemos observar como en el primer caso, al existir una gran dependencia positiva
bajo la hipdtesis H;, provoca que ambos detectores tiendan a aportar scores elevados
de forma conjunta bajo esta hipdtesis. Justamente lo contrario pasa en el ejemplo de
dependencia bajo H; negativa, donde, si uno de los scores es muy elevado bajo H; el
otro tiende a ser muy pequeo.

La dependencia estadistica puede complicar mucho la obtencién de una regla de
fusién éptima que presente tales regiones de separacion entre hipdtesis. Existen otras
reglas de fusién subdptimas, con las que se pueden obtener muy buenas
prestaciones, como puede ser por ejemplo la fusidén mediente la media de scores en el
primer caso, o la regla del maximo en el segundo (figura 3.7).

Espacio de los scores

Espacio de los scores

1 ]

Regla del maximo

Regla de la media

Figura 3.7 —Comparacion entre zonas de separacion optima (negro) y
suboptimas (azul) entre hipotesis en el espacio de scores

3.3. - Técnicas simples de fusion de scores

Pasamos ahora a comentar una serie de técnicas basicas de fusién de scores, muy
extendidas y utilizadas en multitud de trabajos. Como veremos podremos aglutinar
todas estas técnicas basicas en una sola, utilizando para ello una funcién denominada
media-a y que describiremos en el siguiente apartado.

3.3.1. - Media aritmética, geométrica y harmodnica

En el caso de fusion de varios detectores con una misma entrada comun, donde
cada uno de ellos aporta una estimacion diferente de una misma probabilidad a
posteriori P(H,|x) = 131-(H1|x), en algunos estudios se justifica su fusion mediante
una funcién que realice una media de estas valoraciones. Se suelen utilizar la media
aritmética, geométrica y harménica:

1 d d 1/d d
Sfus = Ez Si Sfus = HS,: Sfus = ﬁ , Si' Squ! € [0,1] (312)
i=1

i=1 i=1g.
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Al utilizar este tipo de medias se considera que los datos bajo ambas hipdtesis son
separables mediante unas hipersuperficies establecidas. Por ejemplo, en el caso de la
media la separacién lograda mediante la fusién equivale a una division de las hipdtesis
mediante un hiperplano que corta cada uno de los dejes del espacio multidimensional
ortogonal en el que se pueden situar los scores s = [s; ...54] a 45°. En la figura 3.8
podemos ver la separacidn entre hipdtesis lograda en el caso bidimensional:

=0.95 o sl
e
0.8
0.5
0.3
0.1

Figura 3.8 — Regiones de separacion entre hipotesis en el espacio de los
scores obtenidas mediante la media aritmética, geométrica y harmonica de
izquierda a derecha respectivamente

3.3.2. - Reglas de combinacién: Minimo, maximo

Otro tipo de reglas de combinacién de scores son las reglas del minimo y del
maximo, aunque realmente poseen una esencia hard, pues podemos ver que se
tratan de reglas AND (se considera que se ha producido el evento cuando todos los
detectores deciden H;) y OR (se considera que se ha producido el evento cuando al
menos un detector decide H,) tras umbralizar cada uno de los scores utilizando un
mismo valor umbral:

Sfus = max(s;) Sfus = min(s;) (3.13)

En la figura 3.9 se representa el caso bivariante, donde se puede apreciar con gran
claridad la naturaleza hard de estas reglas de combinacion.

| |_ . 85 =095

! | | s 08

g j;} Sts ~ 02

fli | . | Srs= 93
s1 s1

Figura 3.9 — Regiones de separacion entre hipotesis en el espacio de los
scores obtenidas mediante las reglas del mdaximo (izquierda) y del minimo
(derecha)
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3.3.3. - Combinacion lineal: suma y producto ponderados

En el apartado 2.2 ya introdujimos las técnicas de combinacion lineal para la fusion
de informacién soft. Como ya se comentdé es comun la normalizaciéon de los datos
antes de la aplicacién de algunas de estas técnicas. El hecho de poseer la informacién
normalizada el rango comun [0,1] nos proporciona una serie de ventajas a la hora de
poder utilizar diversas técnicas de entrenamiento para adaptar de forma automatica
los pesos de la ponderacion al conjunto de datos que estemos utilizando.

d d
Sfuszzwi’siszs Sfusznsiwi
i=1 i=1
4 (3.14)
Si) Squ,E[O,l] (=4 Zwi=1, OSWlS1
i=1

Se justifica la utilizacidn de una serie de pesos w; que ponderan los datos a
integrar, cuando se considera que existen canales de datos que aportan mayor
informacidn para discriminar el evento a detectar que otros.

Dependiendo de las ponderaciones la forma de las regiones de separacién que se
consiguen mediante la fusién de datos variaran, por lo tanto las ponderaciones
aportan un grado de libertad, pudiendo ajustarse a diferentes problemas para
mejorar las prestaciones obtenidas. Por lo tanto se necesitard una etapa de
entrenamiento para fijar el valor de las ponderaciones. En muchas aplicaciones se
escoge el valor de las ponderaciones de forma empirica, mediante ensayo y error.
También podemos encontrar trabajos en los que se utilizan ciertas técnicas para
poder fijar de forma automatica el valor de estos pardmetros.

Lo mds extendido es el uso de la suma ponderada, por ello nos centraremos en ella
para ilustrar las principales técnicas utilizadas en la literatura para el entrenamiento
de estas ponderaciones. Lo realizamos a modo de introduccién, para dar una visién
del estado del arte, y poner asi en contexto los beneficios que supondra el uso de la
técnica de fusidn mediante una funcién de integracion f, y el entrenamiento que de
ella proponemos. Esta técnica, que constituye la principal novedad introducida en la
presente tesis en aplicaciones de fusién de scores para aplicaciones de deteccidn, sera
introducida en el siguiente apartado.

Suma ponderada
Para la obtencién de las ponderaciones w nos valdremos de un conjunto

N
etiquetado de N vectores de scores de entrenamiento S = {s("), h(")}nzl, donde h™

es la etiqueta asignada a cada muestra en el instante n, siendo h™ =1 si la muestra
pertenece a hipdtesis H; y R = 0 si pertenece a Hy. La minimizacién del error de
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minimos cuadrados y la maximizacién de la curva ROC son dos métodos que se han
utilizado en la literatura para el entrenamiento del modelo.

e Entrenamiento mediante minimizacidon del error de minimos cuadrados

Una posibilidad para el aprendizaje de los pesos w pasa por el uso del criterio de
minimos cuadrados (LSE, “Least Mean Squares”) [78]. Un score s; € [0,1] con buena
capacidad de discriminacién entre las hipotesis se presupone con una PDF bajo H;
orientada hacia valores préoximos a la unidad, al contrario que bajo H,, donde lo hara
hacia valores cercanos a cero.

Con ayuda de los datos de entrenamiento " = {s("), h(")}:ﬂ, se define la funcion
error que mide el error cuadratico de los scores obtenidos mediante la fusiéon con una
suma ponderada. Asi, bajo la hipotesis H, h®M =1 y el error introducido por
Sfus = w''s serd menor cuando mas cercano esté del valor unidad. Bajo Hy, ™ =0
y error sera mayor cuanto mas alejado de cero se encuentre sg, o = w''s:

N
1 2 1 1 Ui
— h(n)_ T “ww==|lh—S5- 2 4 1 2
J =5 (™ —ws)” +JwTw == |h =S - wll? + 7 [wl
n=1
(3.15)
s
Snxa = .
(V)
donde el término gllwll2 se introduce para regularizar la expresién y estabilizar la

solucién cerrada que se obtiene del problema de minimizacion del error minw(](w))
(observamos como conduce a la adicién de un pequefio valor 1 a la diagonal de la
matriz STS, la cual debe invertirse):

WLSE = (STS + Y]I)_lsTh (316)

Asi, utilizando el conjunto de pesos w;gr que minimiza el error cuadratico se
intenta que el score fusionado mediante la suma ponderada presente unas
distribuciones bajo cada hipdtesis lo mas separadas posibles. El principal
inconveniente es que la minimizacién del error cuadratico no garantiza que el
resultado obtenido sea el mejor que se puede conseguir mediante esta técnica; puede
existir un score fusionado con una determinada ponderacidn w # w;s; que, pese a
tener un valor de LSE muchisimo mayor, presente mejores prestaciones en deteccidn.
En la figura 3.10 se muestra un ejemplo que ilustra este hecho.
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Error de minimos 1

. I
cuadrados elevado Reduccion del error de-

minimos cuadrados |
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1
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i
i

0 1

Zona de solape entre hipdtesis pequena,

' v Zona de solape entre hipdtesis mayor, se
buenas prestaciones en deteccion empeoran las prestaciones en deteccién

Figura 3.10 — Ejemplo ilustrativo de que el criterio de minimizar el error
cuadrdtico no siempre tiende a obtener las mejores prestaciones en deteccion

e Entrenamiento mediante la maximizacién del drea bajo la curva ROC

Otro criterio usado para el entrenamiento del modelo de suma ponderada de
scores es el de maximizacién del drea bajo la curva ROC (AUC) [25]. El AUC suele ser
una figura de mérito muy utilizada para evaluar y comparar el rendimiento de
clasificadores binarios. Para obtener la AUC es necesaria la computacion de una
integral, pero se puede utilizar el estadistico Wilcoxon-Mann-Whitney (WMW) como
forma no paramétrica de estimar el AUC. Dividimos el conjunto de scores de
entrenamiento § en dos subconjuntos Sy, y Sy, que recogen los valores de los scores
bajo H; y Hy respectivamente:

N
§={sM,5;M} _ =8y, USy,

" (3.17)

ny=1

No

ny=1

§H1 = {S(nl),Sf(nl)} SHO = {S(nO),Sf(n())}

El estadistico WMW esta dado por:

N;  Np N;  Np

1 1
AUC ~ i Z z I(sp ) > 5,n0)) = TN 2 Z U(Enyny)

n;=1ny=1 n;=1ny=1

1 Expresion es verdadera (3.18)
0 Expresiones falsa

1 ,€>0
0 ,€<0

El entrenamiento se basa en la maximizacion da la AUC:

I(Expresion) = {

Engny = S5 — 5,0 UE) = {

Ny Ng

1
argmax(AUC) = argmax Z Z ‘U(Snlno) (3.19)
w w NlNO

n;=1ny=1
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Para poder obtener una solucién analitica al problema de maximizacién, ya que la
funcién escalén U(-) no es diferenciable, se utilizan funciones continuas ¢(-) para
aproximarla. En [25] se propone el uso de una funcién cuadratica:

PpE)=(E+68)? 6F€eR (3.20)

Su inclusion en la estimacion del AUC deriva en una solucién para las
ponderaciones con una expresion cerrada:

1 N; Ny -1 5 Ni  No
w= nI+NNZZ£T£ _NNZZST'S
1 0n1=1n0=1 1 On1=1n0=1 (3.21)

= s(no) — S(nl)

En una gran cantidad de aplicaciones se debe disefiar el detector para trabajar en
un cierto punto o rango de falsa alarma limitado o restringido. Por ejemplo, en
aplicaciones de autentificacion biométrica, los falsos positivos son practicamente
intolerables, limitando el uso de detectores bajo probabilidades de falsa alarma por
debajo de 10™. En la aplicacion de deteccién de fraudes con operaciones de tarjeta en
la que ha trabajado el GTS, todas las operaciones categorizadas como fraudes deben
ser comprobadas por un limitado nimero de personas que trabajan en el banco, por
lo que existe un limite en el nimero de operaciones que por dia pueden ser
procesadas; esto se traduce en que se debe trabajar en un rango de falsa alarma
controlado. En estos casos una ponderacién wy,y que maximice la curva ROC
completa puede que no se traduzca en la obtencién de los mejores resultados
posibles en la zona de interés (figura 3.11).

——

I ROCA
B rROCB

Py

Figura 3.11 — Ejemplo donde, pese que la curva ROC A posea un AUC
mayor que la curva ROC B, no se traduce en unas mejores prestaciones en
un cierto drea de interés
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3.4. - Funcion de integracién o en fusion de scores

Todas las técnicas de fusidn vistas hasta ahora consideran que los datos son
separables mediante un tipo predefinido de hipersuperficie continua. Las zonas de
separaciéon entre hipdtesis son fijas, tanto en el caso de las medias aritmética,
geométrica y armodnica, como en el caso de las reglas del minimo y del maximo.
Usando las técnicas de suma ponderada y el producto ponderado existe un cierto
grado de libertad mediante la variacidn de los pesos de las ponderaciones.

Consideramos todas estas técnicas de forma general como subdptimas, ya que sus
prestaciones dependen de la “geometria de los datos”, es decir, de cédmo se
distribuyan los datos en el espacio de los scores (por lo tanto, dependen de las PDFs
marginales y de la dependencia estadistica que presenten los datos). En el caso de la
suma y el producto ponderado, al poder parametrizar la fusién mediante los pesos de
la ponderacién, podremos entrenar la fusidn para que se adapte mejor a las
caracteristicas de los datos y asi obtener mejores prestaciones. Aun asi, las regiones
de separacién entre hipdtesis resultantes, aun considerando todo el rango de
ponderaciones posible, siguen siendo muy rigidas; ademas, como ya introdujimos, las
técnicas de entrenamiento utilizadas pueden conducir a ponderaciones que no sean
capaces de conseguir los mejores resultados posibles en el contexto de la deteccion.
Otro inconveniente es el componente empirico que supone su utilizacién, ya que
debemos implementar y testear cada una de estas técnicas para poder escoger, ante
un determinado problema, la que mejores resultados nos aporte.

En el presente trabajo introducimos una novedosa técnica de fusiéon que hemos
denominado integracién-a, la cual aporta un mayor grado de flexibilidad y de
adaptacion, siendo capaz de mejorar las prestaciones que se pueden obtener con
respecto al resto de técnicas de las que hemos hablado.

Todas las técnicas anteriormente mencionadas pueden ser consideradas como
casos particulares de la integracion-a, por lo tanto nos permite salvar el problema de
tener que testear todas ellas en busca de la que mejor prestaciones proporcione. Se
definird inicialmente la técnica de fusién de scores mediante la integracion a.
Después introduciremos dos posibles métodos para su entrenamiento. La primera
estd basada en el criterio de minimizacidon del error cuadrdtico. Como otra
alternativa proponemos un novedoso método de entrenamiento basado en el criterio
de maximizacién parcial del area bajo la curva ROC. Este nuevo criterio de
entrenamiento es idéneo en el contexto del disefio de aplicaciones de deteccion
como las tratadas en la presente tesis doctoral, donde el rango de trabajo esta
limitado entre ciertos valores de falsa alarma.
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Definicion de integracion a

La integracion o fusién a se basa en combinar d fuentes de informacion m; para
obtener un uUnico valor m, utilizando la denominada media- a¢ [79]. La media- a es
una funcidén capaz de recoger toda una familia de diferentes medias segun el valor un
pardmetro a € |—oo, +oo[. Asi, con ponderaciones fijas w; = 1/d, podemos ver como
la media- a recoge las funciones y reglas mencionadas como casos especiales: para
a=-1,1,3,40 6 — o la media- @ se convierte en la media aritmética, la media
geométrica, la media harmonica, la regla del minimo o la regla del maximo
respectivamente. Observamos como la suma y el producto ponderado también son
casos particulares de la media- a:

d 1-a
=1 » - ={xz a*l >0 3.22
me = f; (Zw fa(mJ). £.(x) {log(x) el (3.22)

donde m,, es el resultado de la integracién de d fuentes de informacién m;, cada una
de ellas ponderadas por un coeficiente w;, que cumple:

d
O<w <1, Zwi=1 (3.23)
i=1

Se ha demostrado en [79] que si asociamos m; y m, respectivamente con las PDFs
m,(x) y m;(x) de una determinada variable aleatoria x, entonces m,(x) es la PDF
que minimiza la funcién de coste (C(ma(x)):

da
€(ma()) = D i D(my()lmq () (3.2
i=1

donde D{(m;(x)|m,(x)) es la divergencia o [80] entre ambas PDFs.

En nuestro caso pretendemos utilizar la integracidon o para la fusidén de scores
0<s;<1,i=1,...,dyasi obtener un Unico score al que denotamos por s,:

1-a\Tog
(Zwi-siZ) ,a;bl
i
exp(Elwi -log(si)) ,a=1
l

Entrenamiento de integracion a para fusion de scores

Se(s =[s1..54]) = (3.25)

Para la obtencién de las ponderaciones w y el pardmetro a nos valdremos de un
N

conjunto etiquetado de N vectores de scores de entrenamiento S = {S(n)'h(n)}n=1'
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donde h™ es la etiqueta asignada a cada muestra en el instante n, siendo h = 1 si
la muestra pertenece a hipétesis Hy y R = 0 si pertenece a H,.

e Entrenamiento mediante minimizacidn del error cuadratico

En [81] se propone un método de aprendizaje de los parametros @ y w basado en
el criterio de minimizacién de error cuadrdtico (LSE). La funcién objetivo a minimizar
gue se propone en [81] quedaria de esta forma:

J(a,w) = Z (h(") - so,(s(")))2 €[0,1], e™ = (h(") - so,(s(")))2 €[0,1] (3.26)
n=1

1
N

Observamos que bajo la hipdtesis H, interesara un score lo mdas préximo a cero
posible y bajo la hipétesis H; un score lo mds cercano a uno. Asi, podemos ver que la
funcion objetivo introduce una medida del error e™ que aporta cada score con
respecto a la hipdtesis correspondiente. EIl maximo error que introduce cada muestra
es de 1, que se corresponde con el caso de que, o bajo H, (h™ = 0) proporcionemos
un score s, = 1, o bajo H; (h™ = 1) proporcionemos un score s, = 0.

En muchos escenarios podemos encontrar un desbalance significativo entre el
tamafiio de los subconjuntos de entrenamiento pertenecientes a una u otra hipétesis
(H; 6 Hy). Para normalizar la contribucién de cada hipétesis a la funcidn de coste,
independientemente del tamafio de los subconjuntos de entrenamiento,
proponemos la siguiente modificacién:

N N
7= (3 2 =) 4 D (10 -6 1)) e

n=1 n=1

donde N; y N, hacen referencia al tamafio de los subconjuntos correspondientes a H;
y H, respectivamente (N = N; + N,). Asi, se obtienen los errores cuadraticos de
cada hipdtesis por separado, minimizandose su media. Podemos considerar también
la posibilidad de dar mas o menos importancia a cada tipo de error: decidir H, cuando
la hipotesis verdadera es H; (perdida de deteccién) o decidir H; cuando H, es la
verdadera (falsa alarma). Asi, mediante una simple modificacién de la expresidén 3.27
introducimos un parametro 0 < 8 < 1 para controlar la importancia que se le otorga
a cada tipo de error:

N
h 1—hpm™
J(a, B,w) = Z (h(n) — sa(s(")))z 'CZ?I' CIT?l = ('BN_l +1-p) %) (3.28)

n=1 0

Observamos como para un valor de § = 0.5 ambos tipos de errores seran
igualmente ponderados. Para valores § > 0.5 se pondera con mayor peso el error
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cometido cuando la hipdtesis verdadera es H;, mientras que para [ < 0.5
ponderamos mas el error bajo la hipdtesis verdadera H,,.

En este caso, es complicado encontrar una expresion cerrada para la obtencion
directa de los pardmetros, tal y como pasaba en el caso de entrenamiento de suma
ponderada mediante el mismo criterio. Se plantea en este caso un problema de
optimizacion para minimizar el LSE mediante un algoritmo de descenso por gradiente.
Para ello, una vez definido unos valores iniciales de los pardmetros a = a(0)
yw = w(0), se redefinen de forma iterativa con objeto de alcanzar el punto que
minimiza el criterio LSE:

a(D) = a(l — 1) — g 6‘7(“ " -1

w(D) =w(l—1) -1, 6‘7(“ 9w

(3.29)

donde [ hace referencia a la iteracion del algoritmo en que nos encontramos vy los
valores 1, y 1,, al salto que se realiza en la direccién del gradiente en cada
parametro.

Las componentes del gradiente Z—Z(l—l) y Z—i(l—l) se obtienen de las

expresiones 3.30 y 3.31, sustituyendo a por a(l—1) y w por w(l — 1) donde sea
necesario:

N
LG S LG I

n=1

(3.30)

T
OJ(a w) _ ZZ h(”) s (s(”))) asaa(; )

1

. . . . as, as, .
Las expresiones de las derivadas parciales del score fusionado a—: y a—"‘ vienen
wi

dada por:

05,(5) 25, (log(Row,  fu(s) | Sawe- L&)
da  1-a 1-a XWLE@J

. 2 Sa * fa(s1)
as"‘—(s]): 1—06<ZiWi'fa(5i)> ot
an'

Sq - log(s;) , a=1

(3.31)

donde:
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1-a
Tz 0fa(si) 1 1-a
fa(s) = {ZSL 2( ) aF 11 # = —Elog(si) S 2 (3.32)
oglsy) ,a=

e Entrenamiento basado en la maximizacion del area bajo la curva ROC parcial

En problemas de deteccidon podemos encontrarnos con ciertas peculiaridades a la
hora de disefar el sistema. En muchas aplicaciones existen ciertas limitaciones que
obligan a trabajar en un cierto punto o rango de falsa alarma restringido. También
podemos encontrar con una gran descompensacién en las probabilidades a priori de
aparicion cada una de las hipdtesis, y por tanto del nimero de datos de
entrenamiento disponibles para cada una de las hipédtesis.

El entrenamiento bajo el criterio LSE propuesto las contempla mediante la
normalizacion y la posibilidad de ponderacién del error introducido entre clases. Aun
con las modificaciones introducidas, como ya se comentd en el apartado 3.3.3, el
principal inconveniente es que la minimizacién del error cuadratico no garantiza que
el resultado obtenido sea el dptimo en lo referente a las prestaciones que puede
proporcionar la técnica de integracién. Proponemos un novedoso método de
entrenamiento que, teniendo en cuenta todas las peculiaridades del disefio del
sistema de deteccidn, tienda a encontrar el mejor resultado posible que la técnica de
integracién-a proporciona (y por ende, todas las técnicas anteriores, ya que ésta
engloba a todas).

Py

14 Y
1 2 P,f
Figura 3.12 — AUC parcial en el rango de tasa de falsa alarma dado por
V1<P <V,

Se pretende encontrar el conjunto de pardmetros v* = {a, w = [wy ...w4]} que
maximiza el drea bajo la curva ROC en un determinado rango de trabajo dado por
Y1 < P <y, (verfigura3.12),

v* = argmax(AUC,?) (3.33)

v={o,w}

sujeto a las restricciones:
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d
0<w<1, Zwi=1 (3.34)
i=1

Para llevar a cabo el proceso de optimizacidon con restricciones nos valdremos de
un novedoso estimador empirico y no paramétrico del area parcial bajo la curva ROC
normalizada [82], presentado como una mejora del estimador que se define en [83].

Para su obtencién, separamos inicialmente S en dos subconjuntos discriminando
los datos seguin se hayan obtenido bajo una u otra hipdtesis, S = {S;,S5,}:

Si={{siose} €My i=1,.,N}
(3.35)
So = {{s,- > Saj} € Ho, J = 1,..,N0}

Después, ordenamos el conjunto S, de mayor a menor valor del score fusionado
Sg:
So ={s2, > sts, €Hoj=1,.., N } (3.36)

Dependiendo del numero de datos de entrenamiento que bajo la hipdtesis
disponemos , N, el estimador se define como:

1

e SiNy, < :
Y2—V71
Ny
S 1 «H
nAUC)? = -ZNO Yy, —y -]I(s s g 0) (3.37)

" NlNO ' (yz - yl) i=1 ( 2 1) “ ajyl
L] Sl NO 2 .
Y2—Y1

_ 1 &
nAUC? =—-Z a;+a
i NiNg - (2 — 11) i=1( 1+ az)

a; = (jy1 — Noy1) - H(Safl > Sa;yilo) + (Noyz_jyz) : H(Safl > Sa;yjil) (3.38)
Jrz

H H,
a, = Z H(Sai > Sa; 0)
jzjy1+1

donde se define el valor j,, como el entero inmediatamente superior al valor Nyy;:
Jy, = [Noy1l. Se define el valor j,, como el entero inferior a Nyy,: j,, = [Noy-l.
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En las expresiones 3.37 y 3.38 1(-) hace referencia a una funcién légica que
devuelve 1 cuando se cumple la relacién y 0 cuando no. Se puede utilizar en su lugar

.. . - . H * H
una funcién escalén U(-), definiendo para ello la variable &;; = 54" — Saj °e[0,1]:

x=0

H(sal 1> saJ*HO) = ’U(EU = sal —sa;H"), Ux) = {0 20 (3.39)

Para poder formular un problema de optimizacién, necesitamos utilizar una
funcién continua y derivable que aproxime la funcién escalén. Una de las funciones
mas empleadas en cualquier tipo de algoritmos para la aproximacion de la funcién
escalén es una funcién sigmoidea [84], [85]. Como se puede observar en la figura
3.13, la funcién sigmoide, con un valor elevado del parametro §, aproxima bastante
bien a la funcidén escaldn:

I (Sal > Sa]* HO) =U (Sij = Safl *HO) 9(8”) (3.40)

1+ e‘5 &ij

0.8r

---#%-- Escalon

06 — Sigmoideg

04 Sigmoide,, |4
— Sigmoide,,

02 Sigmoide,,

— Sigmaide, (4

-1 0.5 0 0.5 1

Figura 3.13 — Aproximacion de la funcion escalon mediante una funcion
sigmoidea con diferentes pardametros §

Utilizando esta funcién sigmoidea, planteamos el problema de minimizacién no
lineal con restricciones:

— argmin(g(e,w) = 1 - nAUCY), 0 < w; <1, ZWi =1  (3.41)
v={a,w} 6
Para la resolucion del problema de optimizacién se ha empleado el “Optimization
Toolbox” del software de cdmputo matematico MATLAB. Se ha utilizado un algoritmo
de punto interior para su resolucién, basado en los trabajos [86], [87].

Utilizando la funcién sigmoide 3.40 para aproximar la funcion escaldn,
sustituyéndola en las expresiones 3.37 y 3.38 y derivando las expresiones nAUC}(f
obtenidas con respecto al pardmetro genérico v:
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e SiNp < :
Y2—Y1
1 & 00
— (nAUC)?) = ——F—— ZN — s, o 3.42
(n ) NNy - (7z — 1) oYz —v1) - av(sa‘ Sa] ) ( )
e SiN, = :
Y2—Y1

_(”AUCVZ)_NlNo (Vz 7D Z(aal %)

da 0 * . 00 *
S (g mrd e 5) ) B 532)

Jya

da 00 .
DGRV
JETES|

Continuando con la cadena de derivacidon, obtenemos la derivada parcial de la
funcién aproximacion de escaldn con respecto al parametro genérico v:
—8-&;;
69(811) _ e Y aeij
- 2
aV (1 +e—6'£ij) av

Seguimos con la derivada de la diferencia de scores fusionados ¢;;. Observamos
que depende de la derivada parcial del score fusionado, la cual ya obtuvimos
(expresiones 3.31y 3.32):

(3.44)

dgij asa Hy 05y «Ho
av ( )__( ) (3.45)

Por lo tanto, se puede mejorar las prestaciones del algoritmo de punto interior
. a a .
usado, ya que el gradiente Ag(a,w) = (ag(a, w), Eg(d,w)) es conocido. Tan

sélo se debe sustituir el pardmetro genérico v por cada uno de los pardmetros a y w;
en la cadena de derivacion compuesta por las expresiones 3.42 6 3.43, 3.44, 3.45, y
3.3103.32.

Ejemplo de fusion de scores mediante la integracion a

A continuacién mostramos un pequefio ejemplo muy ilustrativo donde se muestra
la fusion de dos detectores que aportan scores caracterizados por variables aleatorias
con distribuciones uniformes bajo cada una de sus hipdtesis. Con objeto de mostrar la
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funcién de cada uno de los parametros que caracterizan la integracion a realizamos
inicialmente una serie de simulaciones utilizando como método de entrenamiento la
minimizacidn del error cuadratico, fijando alguno de los parametros. Posteriormente
utilizando el nuevo entrenamiento que proponemos mostramos cémo es posible
entrenar esta técnica para obtener buenas prestaciones en una determinada zona de
trabajo.

Entrenamiento mediante minimizacion del error cuadratico

Iniciamos las simulaciones situandonos en el caso de disponer de scores aportados
por dos detectores con las mismas prestaciones, por lo tanto, definimos las PDFs bajo
cada hipodtesis de ambos de igual forma: bajo H, siguen distribuciones uniformes
entre los valores 0 y 0.8 y bajo H; entre los valores 0.2 y 1. Como ambos detectores
poseen las mismas prestaciones fijamos de antemano las ponderaciones, w; = w, =
0.5. Consideramos que ambas hipdtesis son equiprobables Py =P; =0.5 vy
ponderamos el error de cada una de ellas de igual forma § = 0.5. Mostramos el
resultado de las simulaciones mediante 6 graficas (figura 3.14): en la primera fila se
muestran un scatterplot de los datos, el valor de parametro a con respecto a las
iteraciones del algoritmo de descenso de gradiente y las curvas ROC de los scores
individuales, y en la segunda fila ve observan las diferentes regiones de separacion
entre hipotesis logradas con la fusidn, las distribuciones marginales de cada uno de
los scores y la distribucion final del score fusionado.

tanjrts P1=05P0=05 Optimizacain o pararmatn sfs Pasmetess wi =05 w2 =05 Bea=05 Curva ROC
e a7

as e e e L

o8 \L_J{ o8 S
as o 07 /
.04 ° o /’
i o
[ “‘/.

LB

Figura 3.14 - Resultado de la simulacion: Ambos detectores iguales, con
Py=P;,=05,=05y wy =w, =0.5

"o 02 [ 06 08 1 o
Dutecton -4

Observamos en la figura 3.14 como en este caso minimizando el error cuadratico
mejoramos las prestaciones de los detectores, logrando una mejor separacion global
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3. — Fusién de scores

entre clases; se observa perfectamente en las PDFs del score fusionado y en cémo se
mejora la curva ROC en todo el rango de falsa alarma. Hemos comprobado que el
resultado de las simulaciones obtenidas variando las probabilidades a priori Py y P; es
el mismo, ya que como ya comentamos, hemos introducido una normalizacién en la
funcién de error cuadratico para que el resultado no se vea afectado por la cantidad
de datos que disponemos de ambas hipdtesis.
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Figura 3.15 - Resultado de la simulacion: Ambos detectores iguales, con
P0=P1=0.5,ﬁ=0.9 y W1=W2=0.5.
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Figura 3.16 - Resultado de la simulacion: Ambos detectores iguales, con
Py=P,=05,=01y w; =w, =0.5.

Modificamos ahora el parametro de ponderacidn del error que le damos a cada
una de las hipédtesis B. Lo ajustamos inicialmente a § = 0.9 (figura 3.15), dandole mas
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importancia al error cometido cuando bajo la hipétesis real H; se reportan valores de
scores bajos que pueden caer en la zona de escoger Hy; intentamos minimizar asi el
error de pérdida de deteccidn. Después lo ajustamos a B = 0.1 (figura 3.16), con
objeto de ver el caso opuesto, en el que le damos mas importancia al caso de error
por falsa alarma.

Observamos como el pardmetro a controla la “forma” de las superficies de
separacion entre hipdtesis. Segun el valor del pardmetro B que controla la
ponderacidn de cada tipo de error, el parametro a varia la forma de las regiones de
separacion, pudiendo obtener asi mejoras en ciertas partes de la curva ROC.

el

Figura 3.17 - Resultado de la simulaciones: Ambos detectores iguales, con
Py =P, =0.5,8 = 0.5. 4 la izquierda simulacion con a« = —1 (media
ponderada) y a la derecha simulacion con a = 1 (producto ponderado)

Ahora con objeto de ver el efecto de las ponderaciones, fijamos el parametro « al
los valor -1 para obtener una suma ponderada y a 1 para obtener un producto
ponderado. Consideramos que ambas hipotesis son equiprobables Py =P, =05y
ponderamos el error de cada una de ellas de igual forma = 0.5. Observamos en
figura 3.17 como las ponderaciones convergen hacia un mismo valor w; = w, = 0.5
en ambos casos, ya que los detectores poseen las mismas prestaciones.

Figura 3.18 - Resultado de la simulaciones: Py = P, = 0.5,8 =0.5. 4 la
izquierda simulacion con &« = —1 (media ponderada) donde el detector 1 es
mejor que el 2. A la derecha simulacion con a = 1 (producto ponderado)
donde el detector 2 es mejor.
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3. — Fusién de scores

Realizamos ahora la simulaciéon modificando la distribucién marginal H; de uno de
los detectores para mejorar sus prestaciones con respecto al otro. En la figura 3.18
podemos ver como en el caso de la media ponderada (izquierda) se mejoran las
prestaciones del detector 1, y por lo tanto se tiende a obtener una ponderacién
w; > Ww, . En el caso del producto ponderado (derecha) se han mejorado las
prestaciones del detector 2, por lo que se obtiene una ponderacién donde w; < w,,.
Entrenamiento mediante la maximizacion del AUC parcial

En este caso utilizaremos el nuevo método de entrenamiento que planteamos.
Empezamos igual que en el caso anterior, con detectores de iguales prestaciones y
pretendemos optimizar los parametros de la integracién a de forma que se maximice
el drea bajo toda la curva ROC Py € [0,1]. En la figura 3.19 podemos ver que el
resultado muy parecido al que se obtiene mediante la minimizacion del error
cuadratico; observar como las distribuciones bajo Hy y H; que hemos escogido son
simétricas, por lo que la minimizacion del error cuadratico desplaza por igual ambas
PDFs y logra una mejora global. En el caso de que las distribuciones no sean
simétricas, como ya comentamos en el apartado 3.3.3 la minimizacién del error
cuadratico puede conducir incluso a empeorar las prestaciones.

wbutitn cenjerta. PI =05 PO =05 Cures ROC

Pumderron

5 ]

ot i 5

iy 5is 51
LE ‘—i"‘f:.

Figura 3.19 - Resultado de la simulaciones: Detectores iguales y
Py = P; = 0.5. Entrenamos los parametros maximizando el area bajo la
curva ROC completa

Ahora realizamos una simulacién intentando mejorar los resultados obtenidos en
los rangos de trabajo P; € [0,0.3] y Pr € [0.6,1]
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Figura 3.20 - Resultado de la simulaciones: Detectores iguales y
Py = P; = 0.5. Entrenamos los parametros maximizando el area bajo la
curva ROC parcial en los rangos P € [0,0.3] (izquierda) y Py € [0.6,1]
(derecha)

Si intentamos maximizar el drea bajo la curva ROC en una zona en la que los
detectores individuales ya son 6ptimos, como es el caso de la zona con P; € [0.8,1],

podemos observar en la figura 3.21 como el proceso de optimizacion converge

adecuadamente y escoge el primer detector asignando ponderaciones w; = 0w, =
1.

& i

Figura 3.21 - Resultado de la simulaciones: Detectores iguales y Py = P; = 0.5.
Entrenamos los pardametros maximizando el area bajo la curva ROC parcial en el
rango Py € [0.8,1]

Por ultimo obtenemos en la figura 3.22 los resultados del caso en que uno de los
dos detectores es mejor que el otro, entrenado para todo el rango completo de ROC
Pr € [0,1], y para el rango restringido P € [0,0.3].
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-
£ =

i_‘;mfim'F:‘- il IM h[

Figura 3.22 - Resultado de la simulaciones: Detector 1 mejory Py = P; =
0.5. Entrenamos los parametros maximizando el darea bajo la curva ROC
completa (izquierda) y en el rango Py € [0,0.3] (derecha)

Con este sencillo ejemplo se comprueba la flexibilidad que proporciona la
integraciéon a en la fusién de scores, permitiendo adaptarse a la diferente geometria
que puedan presentar los datos. Asi mismo, hemos visto como el método de
entrenamiento propuesto nos permite entrenar esta ponderacién de una forma
sencilla para obtener los mejores resultados posibles en problemas donde la tasa de
falsa alarma est4d restringida.

3.5. - Modelo de mezcla de expertos para la fusion de scores

El modelo de mezcla de expertos (ME, “Mixture of Experts”) ha sido investigado,
desarrollado y utilizado desde su introducciéon en 1991 en numerosas aplicaciones de
regresion, clasificacion y fusién de informacion. En [88] se puede encontrar un amplio
estudio en el que se recopilan veinte afios de investigacidon relacionada con esta
técnica. El modelo original de mezcla de expertos fue introducido por Robert A.
Jacobs en [89]:

K K
P(Hj|x,0) = Z P(H;, k|x,0) = Z gx(x,0,) P(H; |k, x,0,) (3.46)
k=1 k=1

donde K es el numero de expertos, gk(x, G)g) = P(k|x, Og) representa la
probabilidad de que la opinion del experto i, dada por la probabilidad a posteriori
P(H]-|k, X, @e), sea correcta.

El modelo de mezcla de expertos (3.46) posee una arquitectura compuesta por
tres elementos (figura 3.23):
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Red de expertos Funcion de combinacién

XX i‘ Z —S=P(H-1|x)
X

-

Red de
ponderacion

Figura 3.23. — Modelo de mezcla de expertos

e Una serie de K expertos: en el caso que nos ocupa, los expertos seran diversos
detectores.

e Una red de ponderacion (“Gating network”) compuesta por puertas K (“gates”):
cada una de estas puertas realiza una particién soft del espacio de observaciones,
de forma que se definen diferentes regiones en base a la fiabilidad de las
opiniones de cada uno de los expertos.

e Funcidn de combinacién: modelo probabilistico que combina los expertos y las
puertas de ponderacién, en este caso, una suma ponderada de los expertos,
donde los pesos dependen de las entradas y estan determinados por las puertas.

Red de
ponderacién

_ Experto (1,2) .

_Experto (2,1) F

1
_Experto (2,2) .

‘x~ Red de

ponderacion
ponderacion :
3
Figura 3.24. — Estructura de una mezcla de expertos jerarquica de dos

niveles

La arquitectura de mezcla de expertos puede ser extendida de forma modular,
dando lugar a lo que se conoce como mezcla de expertos jerdrquica (HME,
“Hierarchical Mixture of Experts”) [90], [91]. Para el caso de dos niveles jerarquicos
mostrado en la figura 3.24, el modelo de mezcla de expertos es:

K Iy
P(H;|x,0) = Z Ik (x, G)gk) Z Jilk (x, @gilk) Pyi(H;,0,) (3.47)
k=1 i=1

112



3. — Fusién de scores

donde, K = 2 es el nUmero de nodos conectados a la red de ponderacién de nivel
uno, y I, = 2 es el nimero de nodos conectados en las redes de ponderacién de nivel
dos, gi es la salida k de la red de ponderacion en la capa superior y g;; son las
salidas de las redes de ponderacién del nivel dos.

En esencia, el modelo de mezcla de expertos no es mas que otra forma de estimar
una funcién de densidad de probabilidad (PDF) desconocida mediante una mezcla de
otras PDFs, sélo que en este caso se realiza la mezcla en un espacio de probabilidades
asociadas a estas PDFs. Asi se define un tipo de PDFs para las puertas fg(x, 6,) y otro
para los expertos f,(x, ¢, ) donde 6, y @, son los conjuntos de parametros asociados

a la componente k-ésima de la mezcla, por lo tanto 0, = {0, yo, = {(pk}f. Asi:
x,0 X,
I{g( k) P.(x,0,) = I{e( ®k)
i=1fg(x,6;) i=1 fe(x, 0;)

Dos tipos de PDFs son habituales en el modelo de mezclas, una basada en la
funcidn soft-max con B(x, 8;) lineal:

gr(x,0,) = (3.48)

fg(x' ek) = eﬁ(x'gk)v ﬁ(x' gk) = v’}]{'[x' 1] (349)

donde vz es un vector de ponderaciones de dimensién K + 1. Otro tipo de PDF usada
es la Gaussiana multivariante:

1 em T, (e
fo(x,61c) = 2oVE . (g 28 20Ty = (5, my ) (3.50)

En el caso de fusidon de informacidn en problemas de deteccidn que nos ocupa en
el presente estudio, la técnica de mezcla de expertos puede utilizarse, tanto para la
fusion de informacién soft, debiéndose entrenar tanto los expertos como las redes de
ponderacién, como para la fusién de scores (figura 3.25), en donde solamente se
deben entrenar las redes de ponderacién. Observamos cémo es un caso muy parecido
al del modelo GMM, pero mas complejo, afiadiendo las redes de puertas.

Consideramos interesante el uso de esta arquitectura para la fusidén de scores
aportados por diversos detectores, donde actuardan como expertos y por lo tanto sélo
deberemos entrenar las redes de ponderacion. En este caso si debemos considerar los
scores como valoracion aportada por un conjunto de detectores o algoritmos, puesto
que la red de ponderacion opera con el vector de datos soft global x. Lo podemos ver
como un paso mas de la regla de fusidn dada por la media ponderada, donde ahora
las ponderaciones no son fijas, sino que dependen del vector de observaciones; asi se
pondera cada detector no soélo por sus prestaciones globales, sino por sus
prestaciones relativas en cada zona del espacio de observaciones, lo que puede
permitir mejorar mucho las prestaciones globales tras la fusion de los detectores.
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d d
Sfus = EWL' © S = Sfus = Z Wi(X) * S (351)
i=1 i=1
Expertos ~
Salida soft ""E""'s' A
Score s € [0,1]

Entrada soft
Variables aleatorias
continuas

s = P(H|x)
i x Mezcla de

expertos

Mezcla de

x =[x; ..x4]

expertos

Figura 3.25 — Esquema de uso de la técnica de mezcla de expertos para la
fusion de informacion soft y fusion de scores

Mezcla de expertos en problemas de deteccién

La mezcla de expertos se puede usar en problemas de regresién y de clasificacion,
utilizdndose con una arquitectura diferente en cada uno de ellos. En la figura 3.26 se
representa la arquitectura del modelo de mezcla de expertos en un problema de
clasificacion con C clases. La salida deseada es un vector y = [y, ...y, ... V¢] con valor
Y. = 1 cuando el vector de entrada x pertenezca a la clase c y el resto de valores
nulos. En el caso de un problema de detecciéon tendremos Unicamente dos clases,
cada una asociada a una de las hipdtesis Hy o H;. En el apéndice E podemos
encontrar el método de entrenamiento de este modelo basado en el algoritmo
“Expectation-Maximization”.

K K
Yo = P(Holx,0) = Z Ik (x, 990) P(H0|k'x' 06’0) = Z 9k (x, Ggo)yko

k=1 = (3.52)
K K
y1 = P(H]x,0,) = Z Gk (x, Ogl) P(Hllk' X, G)81) = Z 9k (x, egl)y"l
k=1 k=1
output \
9r 3
Gate */ G

AlY)

Figura 3.26. — Mezcla de expertos en clasificacion
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En los casos practicos de clasificacion se escoge la clase ¢ = argmax(y, € y). En
Cc

deteccion podemos combinar ambos resultados:

P(Hy|x,0,) N
P(H{|x,01) + P(Hy|x,0,) vy, +y

y = [yoy,] - P(H1x) = (3.53)

1 0

Ejemplo

Proponemos ahora un sencillo ejemplo para ilustrar el funcionamiento de la
técnica de fusion mediante una arquitectura de mezcla de expertos, con el que
ademas se demuestra el correcto funcionamiento de nuestra implementacion de esta
técnica. Consideremos dos variables aleatorias X = {X;, X,}, cuya funcién densidad
conjunta (figura 3.27) bajo cada una de las hipdtesis Hy y H; se corresponde con una
mezcla de dos componentes Gaussianas bivariantes N (-) y N, (*):

f(x|H,) = AHic, * Ncl(”chliRchl) +Qy,c, ch (”chz'Rchz)

f(x|Hy) = AHyc, * Ncl (ﬂHocllRHocl) + Ay, NCZ (”HocleHocz)

donde Apjc), > 0 es la ponderacién de la componente Gaussiana ¢ bajo la hipdtesis

(3.54)

2 — 1) - i
H; (cumplen Y74 Ap ) = 1); By, = [”1Hjck '“ZHjck] denota el vector de medias y
RHjck la matriz de covarianza de la componente Gaussiana ¢, bajo la hipétesis H;. En
el caso presentado en este ejemplo, las matrices de covarianza son matrices

. . . . s 2 2
diagonales, cuya diagonal principal esta dada por el vector [01 Hjc 05 Hjck]'

Figura 3.27.- Distribucion conjunta (izquierda) y scatterplot (derecha) de los
datos x = [x, x,] usados en el ejemplo

Disefiamos dos detectores, uno por cada variable aleatoria x;; para ello estimamos
sus PDFs bajo cada una de las hipotesis y obtenemos un score s; = P(H,|x;) por cada
detector:

_ f(x;|H)P(H,)
f(x;|H)P(Ho) + f (x;|H)P(Ho)

s; (3.55)
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Figura 3.28.- PDFs marginales de cada variable aleatoria (arriba) y scores
asignados dependiendo del valor de esta (abajo).

En la figura 3.28 se muestran estas PDFs marginales, obtenidas tanto de forma
practica mediante un histograma y una posterior interpolacion, como de forma
tedrica, donde las PDFs marginales bajo cada hipdtesis corresponden a una mezcla de
Gaussianas univariantes N¢ (+) y N, (+). También se muestra el score asignado a cada
posible valor de las variables x;.

— 2 2
f(xllH]) - aHjcl ' N01 (ﬂiHjcl’ 0; HjC1) + aHjCZ ' NCZ (‘uiHjCZ’ 0; Hjcz) (3'56)

Como conocemos la funcién de densidad conjunta f(x|H]-) bajo cada una de las
hipdtesis podemos obtener también el score que se obtendria con la fusion éptima:

f(x|H,)P(H,) (3.57)

Sopt =

f(x|H)P(Ho) + f(x|H{)P(H,)

score detector 2

score detector 1

score optimo

o oo~

Figura 3.29 - Representacion de los scores optimos y aportados por cada
detector con respecto a las muestras soft de entrada
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En la figura 3.29 podemos ver una representacion de las muestras soft de entrada
X asociadas, tanto su score 6ptimo, como los asignados por cada uno de los
detectores individuales. Observamos como por ejemplo, el detector 1 es capaz de
discernir con claridad gran parte de las zonas asociadas a C1p,Y 2 Ciy, mientras que el

detector 2 lo hace con gran parte de la zona asociada a ¢, .
1

Ponderacion H1 - Detector 1

preeenn v

Ponderacion HO - Detector 1 Ponderacion H1 - Detector 2 Ponderacion HO - Detector 2

Figura 3.30 — Red de ponderacion bajo cada una de las hipotesis de la fusion
de scores utilizando una arquitectura de mezcla de expertos

Utilizamos una fusion de los scores s; y s, basada en la mezcla de expertos. En la
figura 3.30 se pueden observar las redes de ponderacidon para cada una de las

hipotesis obtenidas. Se observa claramente como bajo la hipdtesis H; se escoge el
detector 1 para detectar la componente C1p,Y el detector 2 para la componente Cop,r

y para la hipdtesis H, se escoge el detector 1 para detectar Ciy,

score Fusionado score optimo
Bro---eeoooe- R R s : 8
6 6
4 4
o 2 2
0 0
9 -2
4 i 4
5 0 5 10 -5 0 5 10
X3 %3

Figura 3.31 — Representacion de los scores del caso optimo y del obtenido
tras la fusion de los dos detectores individuales en el espacio de las
caracteristicas

En la figura 3.31 podemos ver, tanto el score obtenido tras la fusién de los scores
S1Y Sy, como el score dptimo que se obtendria con la fusién soft dptima de las
variables x; y x,. Observamos como fusionando ambos scores mejoramos las
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prestaciones obtenidas. En la figura 3.32 se muestra una curva ROC con el
funcionamiento de ambos detectores individuales, la fusidn éptima y la fusion
utilizando ME.

Pd

--+-- Detector | | ]
Detector Z |-

Figura 3.32 — Curvas ROC con las prestaciones de los detectores
individuales, de la fusion optima y de la fusion mediante ME

3.5.1. - Mezcla de expertos con integracion a como funciéon de
combinacion

En el modelo de mezcla de expertos para la fusion de scores de detectores, la
funcién de integraciéon probabilistica usada es una funcidon suma ponderada. Las
puertas se encargan de obtener la ponderacién de cada uno de los scores individuales
Sk bajo la hipotesis Hj:

K
Sty = Z g (x. ng) sk (%) (3.58)
k=1
Proponemos un nuevo modelo de mezcla de expertos, basado en la integracién a:
2
K e i-—a
— - 3.59
Sij - Z Ik (x' Og]-) sp(x) 2 ( )
k=1

Si reescribimos la ecuacion (3.59) pasando al score fusionado el término que eleva
a todo el sumatorio ﬁ, podemos observar que nos volvemos a encontrar un
problema similar al del caso de la mezcla de expertos con integracidon probabilistica
mediante la funcidén suma, pero ahora con los scores individuales s; modificados:

1—

’ Za K 1-a
sij = (SfH]-> = z Ik (x, G)g]_) se(x)2 (3.60)
k=1
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Podemos observar cémo, segun el valor del parametro a la relacién xlTa es
monotona creciente (a < 1) o decreciente (@ > 1). Para @ = 1 nos encontramos
con el caso particular del modelo de integracién mediante el producto. Definimos el
nuevo score S’ijde forma que la relacién con el score fusionado sea siempre

mondtona creciente:

(sij)T = i Ik (x, G)g]_) sk(x)l_—a a<l
k=
S'ij = In (sij) = igk (x, ®g]_) (s, (x))
k=1
— (sij)T = Z Ik (x, G)g]_) (—sk(x)l_Ta) a>1
k

Observamos que podemos obtener el score fusionado mediante la mezcla de
expertos con funcion @ como modelo de integracién probabilistica, realizando
primero una transformacion en los scores individuales, entrenando la mezcla de
expertos tal y como se define para la integracién mediante la funcién suma para
obtener unos scores modificados s’ij para, posteriormente realizar la

1 (3.61)

S}
I

transformacion inversa (3.62):

sij =1 exp (s’ij) a=1 (3.62)

Mezcla de expertos
51 s’ ]
Qetestor )~ JO) H——x P2 ;
LA N x
|

X C Red de ponderacién

X w=p

Figura 3.33 — Mezcla de expertos con funcion @ como modelo probabilistico
de integracion de informacion
Mediante esta modificacion del modelo de mezcla de expertos, basada en la
utilizacion de la integracion a como nueva funcidn de integracion probabilistica, el
pardmetro a debe ser fijado de antemano. El entrenamiento completo del modelo de
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mezcla de expertos con integracién a propuesto, dado por la expresiéon 3.57, sera
objeto de futuros estudios.

3.6. - Conclusiones

Se ha planteado el problema de la fusién de scores como un caso especial de
fusién soft en el que todos los datos a combinar se definen en un mismo rango
normalizado [0,1]. Bajo este supuesto se ha realizado una presentacion de las
principales técnicas que pueden ser aplicadas.

Inicialmente se ha revisado la teoria de fusion de detectores a través de
probabilidades a posteriori como salida soft, para observar que, Unicamente en el
caso en que los detectores trabajen con diferentes entradas independientes, el hecho
de que la informacién soft sea considerada conceptualmente como probabilidades a
posteriori conduce a un tipo especial de regla de fusién. En cualquier otro caso, las
técnicas generales descritas en este capitulo se pueden aplicar en la fusién de
detectores a través de sus probabilidades a posteriori.

Se ha realizado una revisién del estado del arte de las técnicas de combinacion de
scores, resaltando sus pros y contras a la hora de utilizarse en un problema de
deteccién, en donde, debido a que los datos pueden ser heterogéneos vy
dependientes, pueden presentar geometrias complejas en cuanto a zonas de
separacion. Se ha comprobado como el principal problema de las técnicas que
usualmente se utilizan es la falta de grados de libertad y flexibilidad a la hora de poder
adaptarse a diferentes tipos de datos.

Se ha propuesto una novedosa técnica de fusion denominada integracidn a, la cual
aporta un mayor grado de flexibilidad y de adaptacién, siendo capaz de mejorar las
prestaciones que se pueden obtener con respecto al resto de técnicas introducidas.
Se ha derivado un novedoso método de entrenamiento basado en el criterio de
maximizacion parcial del drea bajo la curva ROC. Este nuevo criterio de entrenamiento
es idéneo en el contexto del disefio de aplicaciones de deteccidn como las tratadas en
la presente tesis doctoral, donde el rango de trabajo estd limitado entre ciertos
valores de falsa alarma.

También se ha propuesto un modelo basado en la popular técnica de mezcla de
expertos para realizar la fusidn de scores en deteccion. Se ha introducido el modelo
general de mezcla de expertos para posteriormente particularizarlo y adaptarlo en el
caso particular de combinacion de scores. Se ha propuesto como objeto de futuros
estudios una variaciéon de este método, introduciendo la integracidén a como funcién
de combinacion probabilistica.
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Capitulo 4:
Fusion de datos hard

“Una flecha sola, puede ser rota fdcilmente, pero,
muchas flechas son indestructibles”

— Gengis Kan —
Este capitulo se centra en las técnicas de fusion de informacion hard (discreta). En este
caso, la fusion hard en un problema de deteccion se asocia directamente a la combinacion de
las decisiones individuales u; € [0,1] tomadas por un conjunto de detectores. Asi, el
comportamiento estadistico de los datos se puede modelar mediante variables aleatorias

binarias, completamente caracterizadas por sus funciones de masa de probabilidad.

Inicialmente se presenta la regla de fusion optima en el caso de independencia, la cual
deriva en una sencilla regla de combinacion lineal de las decisiones. Posteriormente se
estudia el caso en el que existe dependencia estadistica entre las observaciones; se muestra
como la regla de decision optima se torna mds compleja, requiriendo, de una u otra forma, la
caracterizacion de la correlacion existente entre todos los posibles conjuntos de distinto
tamafio (parejas, ternas, cuartetos...) que se pueden formar con las decisiones individuales.

Asi, la implementacion de la regla de fusion hard optima puede ser inviable en ciertas
aplicaciones; por ejemplo, puede requerir una cantidad de memoria de almacenamiento
inadmisible. Presentamos diversas técnicas y reglas de fusion suboptimas que, aunque no
consideran toda la estructura completa de dependencia presente, pueden proporcionar
buenas prestaciones en determinados casos aliviando los costes computacionales de la regla
de decision optima.

4.1. - Introduccion

Tal y como se introdujo en el capitulo 1, la fusién de informacidn en un sistema de
deteccién puede realizarse en diferentes niveles. Es preferible en el disefio de un
sistema de deteccidn realizar la integracion de informacién en la etapa denominada
como fusién temprana, ya que a este nivel los datos presentan la mayor riqueza en
cuanto informacién estadistica sobre el evento a detectar. Asi, es preferible combinar
observaciones directamente recogidas de los sensores o ciertas caracteristicas
extraidas del procesado de estos.

No siempre sera posible integrar la informacidn en esos niveles; en determinados
casos no se podra tener acceso de forma conjunta a todos los datos o no se dispondra
de la capacidad de computo necesaria para la implementacion de una fusidn éptima
de este tipo de datos soft. Por ejemplo, en el caso de las redes distribuidas de
sensores, donde se debe ahorrar en potencia, ancho de banda de transmisién y
requerimientos de procesado, puede ser inviable el transmitir toda la informacién a
un Unico centro de procesado, el cual suele poseer severas limitaciones en cuanto a
capacidad de cdmputo.

Mediante la fusidn de las decisiones aportadas por diferentes detectores
intermedios se reduce significantemente el grado de complejidad y costes
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computacionales que implica la fusidn temprana. Asi, la fusién de decisiones hard
puede convertirse en la eleccién ideal en el caso en el que no se pueda tener acceso a
toda la informacién soft del sistema o cuando es inviable la implementacién de una
fusién soft por los diferentes requisitos computacionales y temporales que involucra
su entrenamiento e implementacion.

La regla de fusién hard éptima u: {0,1}4 — uy,5:{0,1} pasa por la umbralizacién
de la relacion de verosimilitud (LR) del vector de decisiones binarias u. En este caso,
donde los datos a combinar son hard, se define como el cociente entre las funciones
de masa de probabilidad (PMF, “Probability Mass Function”) condicionadas a cada
una de las hipotesis H; y Hy:

_ P(u|H;) _ P(uy, ...,uqlHy) SH ey = {1 si A(uw) = 1
PulHy) Py, o tiglH) o T T ¥ =0 si M) < n (g

w:{0,1}¢ > A(w):{ay, ..., a,a} € R

Alu)

Al ser u un vector de variables aleatorias binarias, existirdn 2% posibles
realizaciones de él, por lo tanto la LR en este caso se define en un subconjunto
discreto de 2¢ posibles valores reales.

Obtendremos ahora las reglas de fusién éptimas que se derivan partiendo de la
expresion 4.1 para el caso de datos independientes y dependientes. Posteriormente
introducimos una serie de reglas subdptimas, mas sencillas de obtener e implementar
que las reglas d6ptimas. Con estas reglas subdptimas se pueden obtener buenas
prestaciones en ciertos casos, manteniendo una baja complejidad y requisitos
computacionales en su implementacion.

4.2. - Fusion hard éptima bajo independencia estadistica de
los datos

En el caso de considerar independencia estadistica entre las decisiones
individuales u;, las PMFs bajo cada una de las hipétesis Hj, P(u|Hj), pueden ser
expresadas de forma simple como el producto de las PMFs marginales P (u;|H;):

d
P(ulH;) = ﬂp(uiwj) (4.2)

Observamos que la probabilidad P(u; = 1|H;) corresponde a la probabilidad de
deteccion P;; que posee cada canal i =1,..,d (dedicir H; cuando la hipétesis
verdadera es H;). Asi mismo, la probabilidad P(u; = 1|H,) corresponde a la
probabilidad de falsa alarma Pfi (dedicir H; cuando la hipotesis verdadera es Hy). Es
facil expresar las PMFs en funcidn de estas probabilidades de deteccién y falsa alarma
asociadas a cada canal de datos:
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d
[ [Pays- 1 = a4 bajo by
Pmd(u|H]) = i=dl (43)
i.(1— 1-u; i
k (Pfi)“ 1 Pfi) % bajo H,
i=1

Implementando el test de relacidn de verosimilitud logaritmica, y despreciando los
términos constantes se consigue el estadistico de fusion éptima obtenido por Chair-
Varshney [92], el cual se basa en una suma ponderada de las decisiones individuales
(figura 4.1):

d d
Pyt - (1 — Py )t
InA(u) =in (1_[ ((pjl;ui : El — p;i'l))l—ui> =>T(u)= Z u; - ¢

(4.4)
. = log Py, - (1 _Pfi) ) {1 si T(u) = 1
i = PSR fus = '
Py, (1= Pay) 0 si T(w) < n
En el caso de que exista dependencia estadistica entre las decisiones bajo alguna
hipétesis, este estadistico de fusidn hard serd subdptimo. Las prestaciones obtenidas
estaran fuertemente relacionadas con las caracteristicas de dependencia que
presenten los datos. En el apartado 4.5, ilustramos este hecho mediante un completo
estudio de dos detectores.

Pla
see Ufys
Ug —— X Cq )

Figura 4.1 — Fusion de informacion hard mediante la regla de Chair-

Varshney [92]

4.3. - Fusion hard optima bajo dependencia estadistica de los
datos

En el caso de que exista dependencia estadistica entre los datos bajo alguna de las
hipétesis, las PMFs ya no podran expresarse de forma precisa mediante (4.2), y por lo
tanto la regla de fusion (4.4) puede convertirse en subdptima. Para la implementacion
de la regla de fusion éptima, se deben estimar las PMFs de forma que se modele
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fielmente, tanto el comportamiento marginal de los datos, como las caracteristicas de
dependencia estadistica que presentan.

Estimacion de PMFs directa
Puesto que la PMF del vector aleatorio u = [uy,...,uy] se compone de 2¢
probabilidades asociadas a cada una de las posibles realizaciones de este vector
d_
(desde [u; =0,..,u; =0l =u’® hasta [u; =1,..,uy = 1] =u? ), podemos
estimarlas de forma empirica mediante el conteo del niUmero de apariciones de cada
una de estas realizaciones:

N@ de apariciones de u' bajo H;

P(u'|H;) = (4.5)

N¢ total de realizaciones de u bajo H;

Asi, debemos de estimar 2¢ —1 parametros por cada una de las hipdtesis
(sabiendo que la suma de probabilidades es siempre la unidad, podemos ahorrarnos
la estimacion de una de ellas).

Estimacion de PMFs mediante desarrollo de Drakopoulos

En [93] se obtiene una expresién para obtener las PMFs cuando las decisiones
locales no son independientes:

P(ulH;) = Pj(uy, .., uq) = Z(-D'”Ej 1_[ Ui

IS4, €A UI

Au={i:ui=u} 1Sl£d, ,Ll=0,1 Ej[HieAui]=1SiA=¢

(4.6)

Por lo tanto, observamos como existe un conjunto de coeficientes C que
contienen toda la informacién tanto de las PMFs marginales como de las
caracteristicas de dependencia estadistica:

nuil 1 c{l,...d), 1¢¢} (4.7)

i€l

Dado que cada decisién individual u; es binaria, podemos desarrollar la expresion
(4.6) para cada subconjunto I = {iy, ..., i} € {1,...,d}:

[T

i€l

E:

i = Ej[uiluiz ...uik] = Pj(uil =1, o U, = 1) (48)

k

Como observamos en la expresidn (4.8) necesitamos conocer, ademas de las PMF
marginales de cada canal, las probabilidades conjuntas de todas las posibles
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combinaciones de 2 hasta d decisiones individuales escogiendo la hipdtesis Hy,
cuando la hipétesis real es Hj,j =0,1.

Al igual que en el caso anterior, el niUmero total de pardmetros a estimar es de
2% — 1 por cada una de las hipdtesis.

Estimacion de PMFs mediante expansion de Bahadur-Lazarsfeld

Otro desarrollo diferente de la expresion de la PMF es llevado a cabo en [94],
donde se utiliza la denominada expansion de Bahadur-Lazarsfeld. Se introducen unas
nuevas variables normalizadas wj, a partir de las decisiones individuales,
transformandolas de modo que posean media cero y varianza unidad:

Un —
Wy, = L S 1,2,..,d  donde p, =P(u, =1) (4.9)

Vo (1 — i)

Mediante estas variables y considerando los polinomios de Bahadur-Lazarsfeld se
demuestra que la PMF bajo la hipdtesis H; se puede expresar como sigue:

1+ Zy,flwkwl + z YimWkWiWi + ot ¥Viy qWwawy oWy
k<l k<l<m (4.10)

yI{l = Yu Wk Wlp(ulHj)' ylglm = Yu Wy WleP(u|Hj)' e yljz...n = YuW1 '"Wnp(u|Hj)

P(ulH;) = Pina(ulH;)

dénde Pmd(u|Hj) hace referencia a la PMF obtenida considerando independencia
(4.3).

Podemos observar como Pmd(u|H]-) corresponde a la funcién de densidad del
caso en que las decisiones individuales de los detectores fueran independientes (4.2),
la cual es multiplicada por un factor de correccién debido a la dependencia entre los
detectores. Este factor de correccién viene determinado por 2¢ — d — 1 coeficientes

de correlaciéon (y,gl, y,ilm, e yljz___d ), obtenidos tras “uniformizar los datos”.

Notese la similitud existente entre la técnica de estimaciéon de PDFs mediante la
teoria de las copulas expuesta en el capitulo anterior, y esta técnica de estimacion de
PMFs. Aqui, la PMF considerando independencia se ve multiplicada por lo que
podriamos denominar funcion de masa de cdpula, la cual contiene toda la
informacién de dependencia estadistica entre los datos.

Podemos concluir que la PMF conjunta de las decisiones individuales bajo la
hipétesis H;, en el caso en el que no son independientes entre si, depende, ademas de
las d probabilidades marginales asociadas a cada uno de los detectores bajo la
hipotesis H;, de 29 —d — 1 coeficientes asociados a la estructura de dependencia
existente entre los datos.
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Ejemplo

Presentamos un ejemplo en el que disponemos de tres canales de datos binarios,
recogidos en el vector u = [u, u, us]. Los canales presentan dependencia estadistica
bajo ambas hipdtesis. Si obtenemos la matriz de correlacién de las decisiones
individuales bajo ambas hipdtesis, podemos comprobar que existe dependencia
entre las decisiones de los detectores:

p Hipotesis H, p Hipdtesis Hy
Detector 1 Detector 2 Detector 3 Detector 1 Detector 2 Detector 3
Detector 1 1 0.1227 0.5646 1 0.4681 0.1968
Detector 2 1 -0.0621 1 0.1094
Detector 3 1 1

Tabla 4.1 — Matrices de correlacion de los datos binarios bajo cada hipotesis

Desarrollando la expresion (4.6) de la PMF para cada hipdtesis:

PB(u=[000])=1-PF =1 —-P,; =1 -PBuz =1)+PFw =Lu,=1)+PFw =1Lu;=1)

+Pu, =Lu;=1D-P(uy=Lu,=1Lu;=1)
Pw=[001)=Pu; =1 —-Pu; =Luz=1) - P(u, = Luz =D+ P(u; = Lu, = Luz = 1)
Pu=[010D=Pu,=1)-Pu =Lu,=1)-Pu,=Luz =1+ P(u; = Lu, = Lus = 1)
Pu=[011D =P, =1Luz=1) - P(u =Lu, =Lu; =1) (4.11)
P(u=[100D) =P =1 -P(u; =Luz =1) = P(uy = Lu, =) + P,(u; = Lu, = Luz = 1)
P(u=[101D) =P(w; =Luz;=1) - P(u; = Lu, = Luz = 1)
Pu=[110D =P =Lu,=1) - P =Lu, =1Lu;=1)
Pu=[111D) =P =Lu,=Luz;=1)

Desarrollando la expresion (4.10) de la PMF para cada hipotesis:

n
Pi(u) = (1_[ Pi(u; =1D%-(1-P(w; = 1))1_ui> [1 + )’1JzW1W2 + V1]3W1W3 + Vz]3W2W3
i=1

(4.12)

j
+ V123W1W2W3]

Obtenemos los parametros que definen la PMF conjunta bajo cada hipdtesis en la
tabla 4.2 en cada uno de los desarrollos.

Podemos estimar de forma sencilla la PMF obviando el hecho de que existe
dependencia entre las decisiones y las consideramos independientes entre si,
utilizando la expresién 4.2. Representamos en la figura 4.2 las PMF bajo cada
hipotesis, tanto en el caso en el que hemos tenido en cuenta la dependencia
existente, como en el caso en el que hemos considerando independencia.
Representamos también la relacion de verosimilitud de ambos casos. Observamos
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como las PFMs no son exactamente iguales, y por lo tanto tampoco lo es la relacién

de verosimilitud.

Hipodtesis Hy Hipodtesis H;
I={iy, it} | P =Luy =0 | v | R =Low =1 | v
{1} 0.2215 0.8133
{2} 0.2694 0.7932
{3} 0.1887 0.7846
{1, 2} 0.0823 0.1227 0.7190 0.4681
{1, 3} 0.1335 0.5646 0.6697 0.1968
{2, 3} 0.0401 -0.0621 0.6405 0.1094
{1, 2, 3} 0.0367 -0.0157 0.5961 -0.1207
Tabla 4.2 — Parametros en los que se descomponen las PMFs
07 45
. e Indep. H1 :
Indep. HO 35 .
05 d
0.4 1]
."I‘ 25
0.3 [ 20 4
02 / 15
o1 _ Py ¢

100 (¢
101
110

k!

001

Figura 4.2 — PMFs estimadas en el caso dptimo de considerar la
dependencia y en el caso de despreciarla a la izquierda. Relacion de
verosimilitud obtenida con cada una de las estimaciones a la derecha

Una vez conocida la relacién de verosimilitud podemos implementar la regla de
fusidn éptima dada por (4.1). Realizando un barrido del parametro 1 y obteniendo las
prestaciones en cuanto a probabilidad de falsa alarma y de deteccién podemos
representar la curva ROC del proceso de fusion (figura 4.3). Obtenemos también la
curva ROC del caso en que hemos considerado independencia en las decisiones y
observamos que se obtiene peores resultados tras la fusién que en el caso 6ptimo:
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1

0.95 o < 4

LR: Independencia
LR: Dependencia
0.85 ’ Canales individuales

08
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06} &

0.55
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0

Figura 4.3 — Curva ROC donde se representa las prestaciones de los canales
individuales y las obtenidas mediante su fusion basada en la LR
considerando la dependencia estadistica de los datos y despreciandola

4.4. - Técnicas de fusion hard subodptimas para datos
dependientes

La presencia de dependencia estadistica entre los datos hard puede implicar unos
elevados costes de entrenamiento e implementacién cuando se desea implementar
una regla de fusién 6ptima basada en la LR. Como ya hemos visto, utilicemos uno u
otro método para estimar la PMF se necesitan conocer 2¢ — 1 valores. En el caso de
un numero elevado de detectores en ciertas aplicaciones puede resultar inviable la
utilizacion de estas técnicas de estimacion, sobre todo por la cantidad de memoria
qgue implica almacenar la gran cantidad de valores que precisa la PMF.

Se pueden utilizar una serie de técnicas, a priori subdéptimas, para aliviar estos
problemas de coste. Dependiendo de las caracteristicas de dependencia existentes,
algunas de estas reglas subdptimas, pueden conseguir prestaciones similares a las del
caso éptimo.

En el apartado 4.5, realizamos un analisis del caso de fusion de dos detectores a
través de sus decisiones hard, donde se puede observar la importante degradacion
que puede causar el no considerar las caracteristicas de dependencia, incluso en un
caso tan simple como el de fusidn de dos detectores.

4.4.1. - Asuncion de independencia

Como ya hemos comentado, podemos despreciar la posible dependencia
estadistica entre los datos y utilizar una fusién basada en la expresion (4.4). Asi,
utilizamos Unicamente la informaciéon marginal que proporciona cada canal de los
datos. Bajo determinadas condiciones de dependencia estadistica, esto puede
suponer una importante degradacién de las prestaciones.
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4.4.2. - Estimacion suboptima de PMFs
Otra posibilidad, es la utilizacion de métodos de estimacion subdptimos de PMFs:

- Truncamiento de la expansién de Bahadur-Lazarsfeld

Consiste en considerar nulos ciertos factores y de la expansién de Bahadur-
Lazarsfeld utilizada para estimar las PMFs (4.9) bajo cada hipdtesis, con objeto de
implementar una regla de fusidn basada en la LR [95].

Truncando la expansion de Bahadur-Lazarsfeld reducimos la exactitud del factor de
correccion (lo que podemos denominar como funcidon de masa de cépula), pudiendo
incluso resultar en valores inapropiados para la funcidn densidad de probabilidad,
como valores negativos o superiores a la unidad.

- Aproximar las PMFs conjuntas mediante el producto de sus distribuciones de
menor orden

La teoria de la probabilidad nos proporciona una regla de cadena bdasica para
descomponer una distribucién conjunta de probabilidad:

d
i=1 ’

{m4, ...,my,} cualquier permutacion del conjunto {1, ...,n}

La permutacion elegida para ordenar las variables en la cadena no es importante,
cualquiera da lugar a una descomposicién vélida. Aunque si puede ser interesante
ordenar las variables u; bajo una forma determinada para obtener provecho de
determinadas independencias condicionales si estas existen. La expresion (4.13) no
proporciona una reduccién en los costes de implementacién, pero a raiz de este tipo
de representaciéon, mediante ciertas asunciones, se pueden obtener buenas
aproximaciones reduciendo la cantidad de informacién necesaria.

Asi, podemos encontrar una amplia coleccién de trabajos donde se proponen
aproximaciones para estimar una PMF reduciendo la cantidad de informacién
necesaria para su modelado. Lewis y Brown [96], [97] propusieron un tipo de
aproximacioén para estimar la PMF utilizando Unicamente ciertos términos con
dependencias de primer orden. En [98] se propuso un método eficiente para estimar
y construir este tipo de aproximaciones, basada en la creacién de los llamados arboles
de dependencia; asi se conoce como la aproximaciéon mediante un arbol de Chow-Liu.
Existen multitud de generalizaciones de estos trabajos, donde se buscan “drboles”
modelados con componentes de orden mayor, sin restringirse a componentes con
dependencias de primer orden, por ejemplo como los incluidos en [99]-[101] entre
otros.
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4.4.3. - Regla del conteo

Una de las reglas de fusion mas ampliamente usadas por su sencillez es la regla del
conteo. También es conocida por el nombre de votacion por mayoria (“majority
voting”). Esta se basa simplemente en una umbralizacién del conteo de decisiones
individuales a favor de la hipdtesis H;:

d
m = Z w S k (4.14)
i=1

Esta regla del conteo ha sido estudiada aplicada en diferentes escenarios [102],
[103]. Destacar entre estos estudios el desarrollado en el GTS [104]. Se puede concluir
que es una regla de fusién 6ptima en el caso de que los diferentes datos sean
independientes y posean las mismas caracteristicas marginales; es una regla
suboptima en el caso de datos dependientes y/o distintos puntos de trabajo
(diferentes caracteristicas marginales).

4.4.4. - Reglas AND, OR y XOR

En diversos trabajos [102], [105] podemos encontrar otro tipo de reglas
subdptimas de fusion de decisiones muy basicas como lo son la regla AND,
consistente en decidir globalmente la hipdtesis Hl(ufus = 1), Unicamente cuando
todas las decisiones individuales la escogen de forma conjunta (u; = 1V i), la regla
OR basada en decidir H; cuando al menos una de las decisiones individuales la
reporte u; = 1 y la regla XOR en la que se escoge H; Unicamente cuando sélo una
decisidn individual estd a favor de ella.

4.5. - Analisis de la fusion hard de dos detectores
dependientes

Con objeto de ilustrar el proceso de la obtencién de la regla de fusidn 6ptima y
comprobar cémo la dependencia estadistica juega un papel fundamental en ella,
proponemos un sencillo ejemplo en el que se pretende fusionar dos detectores a
través de las decisiones hard que aportan a su salidau = [uy,u,]. Utilizando el
desarrollo propuesto por Drakopoulos mediante la expresiéon 4.6 obtenemos las
expresiones de las PMFs conjuntas bajo ambas hipdtesis (denotamos como detector 1

al de mayor probabilidad de deteccién):
P(u=[00]H;) =1 + (=1 Es[wi] + (=1) - Ey[up] + 1 Ey[wguy)
P(u = [1'0]|Hj) =Ei[u;] + (=1) - E;[ugu,]
P(u=[01]|H;) = Ey[u,] + (1) - Ey[wyuy]
P(u = [1,1]|Hj) = Eq[uqu,] (4.15)

Ei[u1] = Pgy Ei[u,] = Py, Eoluq] = Pry Eolu,] = Pr,
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Ei[ujuy]l = Pi(uy = Lu, = 1) Eolugu,] = Po(uy = 1,u, = 1)

Pay Pr2

Py=Py Pr=Py Ry=-%2<1 R =L

d ar by =Fp Ra=3~ f =
Definimos dos parametros para caracterizar el grado de dependencia entre ambos
detectores. Estos pardmetros nos permiten simplificar las expresiones obtenidas y
cuantificar la dependencia en relacién a las probabilidades de deteccion y falsa alarma

de ambos detectores:

1
B —Po(ul Uy 1) _Puy=1Lu,=1)
0 = =
Pry R - sz (4.16)
_ Pi(uy =1/u, = 1) _ Pi(u; =1Lu,=1)
1 Pdl Rd'sz

Podemos evaluar la relacién de verosimilitud A(u) para cada uno de los casos de
fusion en funcion de las probabilidades de falsa alarma y deteccidn individuales
(asociadas al comportamiento marginal individual) y los pardmetros que miden el
grado de correlacion. Se observa claramente como en la relacién de verosimilitud, y
por tanto la regla de fusidn dptima, la dependencia estadistica posee un gran peso:

—_— . . . 2 —_— . . 2
AC[0,0]) = (1 —-P;-(1+Ry) + Ry By sz) A(LO]) = Pg— Rq- By sz
Ao = Zfa fu b B A = Rebike |

2 2
Pr- Ry — Ry~ fo - Py Ry - Bo - Py

Sean X e Y dos variables aleatorias binarias, las cuales cumplen P(X=1)=py
P(Y = 1) = q. Se define la covarianza de ambas variables como: C = Cov(X,Y) =
P(X =1,Y = 1) — pq. No es complicado obtener las siguientes relaciones:

C>—-pq P(X=1,Y =1) <min(p,q)

C < min(p(1 - q),q(1 - p))
0<PX=0Y=0)=1-p—q+PX=1Y=1)=1-p—q+C—pgq
PX=1LY=1)=p+q—1 C=>-1-p)(1-q).

(4.18)

Basandonos en esas relaciones podemos obtener de forma sencilla los limites de
los parametros S utilizados para caracterizar el grado de dependencia:

O11>f(1+11ef)—1)< < mingt )
) = /30 smin(—,——
R; - P2 P/'R; - Pr

Pg(1+Ry)—1 (1 1 ) 1
ax|0,————S— | < B <min|—,———|={R; <1} =—
< Ry - P’ A Py Rq Py (Ra =1} Py

max(

(4.19)
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Se pueden relacionar los parametros f8; con los coeficientes de correlacion.
Observamos como un valor § = 1 denota independencia, mientras que § < 1 implica
correlacién negativa y § > 1 correlacion positiva:

Bo = Po R 'sz +1 po=Bo—1) (1 _ Pf) el — Ry Pf)
(4.20)

_ a=ry-a=riPo —@-1. | FaP

Bi=p1- T+1 =G G hy A-Re P

Segun el valor del umbral en la regla A(u), se escogera la hipdtesis H; cuando se
den uno o varios posibles valores de u. Podemos obtener facilmente de 4.17 las PFA y
PD tras la fusién de cada una de las posibles reglas resultantes:

6- u=(01),u=(1,0)

- u=(1) PFA=P-(1+R;)—2-Rp-fy- P
PFA=R; - By P;* PD=P,-(1+Ry)—2 Ry By P’
PD =R, By - P2 7- u=(0,0),u=(11)
2~ u=(01) PFA=1-P;-(1+R;)+2-Rs- o
PFA=P; - R — R; - By - P{* - P?
PD =P;-Ry— Ry- By - Py’ PD=1—-Py-(1+Ry) +2 Ry By Ps?
3 u=(L0 , 8 u=(01)u=>11),u=(10)
PFA =P — Ry o - P PFA=P;-(1+R;)—R;- By P* (4.21)
PD =Py~ Ry-Pi- Py’ PD =Py (1+Ry) =Ry - By - Py?
4 u=(11), u=(10) 9- u=(00Lu=(01u=(1L1)
PFA =Py PFA=1—P; +R;- B Pf*
PD =Py PD=1—P;+Ry- PP’
5- ;l;l 1}2 1;= 0.1 10-u=(00), u= (1,0 u=(11)
=Ry Py PFA=1-R; P +R;- By P*
PD =R, P, ro 0t R by

PD=1—Ry-Py+Ry- By P;?

En la tesis final de master realizada en la etapa de formacién pre-doctoral [106], se
realiza un profundo estudio tedrico del comportamiento de la regla 6ptima 4.17,
partiendo del caso de independencia y estudiando su variacién con respecto a las
caracteristicas de dependencia. Mostramos en las siguientes figuras extraidas de ese
trabajo un ejemplo del mejor caso, un caso intermedio y el peor caso segun la
dependencia existente en reglas subdptimas como son la AND, OR y XOR. Se muestran
tanto el punto de operacion de los dos detectores (circulos) como el resultado de la
deteccidon (estrella) en diversos escenarios con diferentes caracteristicas de
dependencia. Mostramos con este sencillo ejemplo como la regla dptima de fusiéon
debe tener en cuenta siempre las caracteristicas de dependencia entre los datos.
Observamos como la idoneidad en el uso de diferentes técnicas subdptimas
dependera de las caracteristicas de los datos, tanto en sus prestaciones marginales,
como en la dependencia estadistica que presenten. Podemos ver como en caso de
existencia de dependencia estadistica, el escoger una técnica de fusién no idénea
puede derivar incluso en una pérdida de prestaciones con respecto a cada fuente de
informacidn aislada.
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Figura 4.6 — Grdficas ROC de fusion de regla XOR

4.6. - Conclusiones

En este capitulo se ha realizado un repaso del estado del arte de las técnicas de
fusion de informacién hard, situdandonos en el contexto en que se realiza una
integracioén de las decisiones individuales aportadas por diferentes detectores.

Se ha definido la regla de fusién éptima como la obtenida mediante la derivacién
de la relacién de verosimilitud, dada por el cociente de las PMFs de los datos bajo las
hipdtesis H; y Hy. Se ha obtenido la regla de fusién éptima bajo los casos en el que
exista independencia estadistica o no entre los datos. Posteriormente se han
presentado otra serie de reglas de fusién subdptimas, mas simples y con menores
requerimientos.
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Se ha argumentado y mostrado con sencillos ejemplos como, el no tener en cuenta
las caracteristicas de dependencia, puede conllevar a una degradaciéon en las
prestaciones obtenidas en el sistema de deteccidn, incluso siendo peores que las
conseguidas considerando los datos de forma aislada. Se ha mostrado como ciertas
técnicas de fusion subdptimas, pueden aprovechar cierta informacion de dependencia
de forma implicita, y en determinados escenarios y bajo determinadas condiciones,
pueden obtener buenas prestaciones. Por ejemplo, una regla muy usada como es la
regla del conteo, pese a ser subdptima en el caso de dependencia estadistica, puede
conducir a mejores prestaciones que la implementacién de la regla éptima
considerando decisiones independientes.

También podemos concluir (se demostroé en el apartado 1.3), que en ciertos casos
es posible obtener mejores prestaciones con una fusién hard, incluso subdptima, que
tenga en cuenta cierto grado de dependencia estadistica existente entre las
decisiones individuales, con respecto al caso que se implemente una fusion soft de los
datos de los cuales se derivan estas decisiones (en principio mas ricos en cuanto
informacion sobre el evento) sin tener en cuenta las caracteristicas de dependencia
entre ellos [15].
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5. — Fusidn en sistemas de autenticacion multibiométrica

e
Capitulo 5:
=/ - - L4 -
Fusion en sistemas de autenticacion multi-
- 7 -
biométrica
“Mi voz es mi pasaporte, verificame.”
- Pelicula: Sneakers —
En la era de la tecnologia de la informacion en la que vivimos, existe la necesidad de
implementar técnicas de autenticacion para mantener la seguridad en el acceso a
determinados recursos. Las técnicas biométricas se basan en los rasgos fisioldgicos y/o
comportamientos de una persona para conseguir su autenticacion. Los sistemas uni-
biométricos, en los cuales un unico algoritmo trabaja con una instancia de un determinado
rasgo tomado por un solo sensor, presentan diversos problemas; es comun para evitar estos
problemas el uso de sistemas muli-biométricos, en los que se trabaja con varias instancias,

rasgos y/o algoritmos. En los sistemas multi-biométricos, donde se utiliza mds de un rasgo,
muestra o algoritmo, es comun el uso de diferentes técnicas de fusion de datos.

En este capitulo se realiza inicialmente un estudio sobre el estado del arte de las
diferentes técnicas de fusion aplicadas en problemas de deteccion multi-biométrica. El GTS
ha trabajado con este tipo de técnicas en la implementacion de un sistema de autentificacion
biométrica basado en electrocardiogramas [21]. En este caso, con objeto de poder testear y
comparar el correcto funcionamiento de las diferentes técnicas consideradas novedosas en
este campo, se ha decidido incluir en esta seccion aplicaciones basadas en una serie de bases
de datos publicas, las cuales han sido usadas en multitud de investigaciones, convirtiéndose
en un estdndar para la verificacion de los algoritmos.

Se han probado y testeado los diferentes métodos de fusion mediante estimacion de
PDFs utilizando la teoria de copulas, cuya aplicacion, como ya hemos comentado, supone
una novedad en el campo del procesado de sefial. Asi mismo, también se ha utilizado el
novedoso método que se propuso en capitulo 3 de fusion mediante integracion a.

5.1. - Introduccion

En la era de la tecnologia de la informacién en la que vivimos, existe la necesidad
de implementar técnicas de autenticacién para mantener la seguridad en el acceso a
determinados recursos [26]. Existen varias formas de verificacion para ser
autenticado. La mayoria de métodos estan basados en el uso de algun testigo o token,
como puede ser una llave, tarjeta, una contrasefia... En estas técnicas un cierto grado
de autoridad recae sobre el propio token usado y por lo tanto no la posee de forma
integra la propia persona [25], lo cual no es deseable.

Las técnicas biométricas se basan en los rasgos fisioldgicos y/o comportamientos
de una persona para conseguir la autenticacidn [107]. Por ejemplo se usan las huellas
dactilares, huellas palmares, la geometria de la mano, la cara, la voz, el iris, la retina,
la forma de andar... Por lo tanto, en la biometria toda la autoridad recae sobre la
propia persona, haciéndolo un método mas seguro y fiable.
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Un sistema biométrico se suele componer de cuatro mdédulos o etapas. Una etapa
de sensado, donde uno o varios sensores adquieren los datos biométricos de un
usuario; una etapa donde se procesan y extraen una serie de caracteristicas o indices
representativos de los datos biométricos; un mdédulo de verificacién, que compara las
caracteristicas extraidas con las almacenadas en una base de datos y, mediante algun
determinado clasificador o algoritmo de verificacidn, se genera una valoracién sobre
la verificacion de la persona; una etapa final de toma de decisiones, donde en base a
las valoraciones, se considera al usuario como un usuario autenticado en el sistema
(denominado como usuario genuino) o no autenticado (denominado como usuario
impostor). Dependiendo del numero de rasgos usados para la autenticacion o
autorizacidn los sistemas biométricos se dividen en dos tipos de sistemas, los sistemas
uni-biométricos y los sistemas multi-biométricos.

En los sistemas uni-biométricos solamente se utiliza una Unica muestra de un
determinado rasgo tomada por un solo sensor para la autenticacién y habitualmente
suelen sufrir una serie de problemas: los datos del sensor son ruidosos, el rasgo usado
carece de universalidad, falta de poder de distincidn, tasas de error inaceptables o la
susceptibilidad a ataques de falsificacién de la identidad [108]. Todos estos problemas
se pueden superar con el uso de un sistema multi-biométrico, el cual utiliza mas de un
rasgo, muestra o algoritmo. La autenticacion multi-biométrica puede conseguirse de
diferentes formas [26]: los sistemas multi-algoritmo utilizan el mismo tipo de dato
biométrico, pero procesado con diferentes algoritmos; los sistemas multi-muestra
usan un unico sensor que toma mas de una muestra de un mismo tipo de dato
biométrico; en los sistemas multi-modales se utilizan diferentes sensores para captar
diferentes datos biométricos.

Este tipo de problemas multibiométricos suponen un reto tecnolégico, ya que se
debe trabajar con un gran volumen de datos, los cuales se caracterizan por un gran
desbalance entre el nUmero de datos de usuarios genuinos y de usuarios impostores.
Ademas, en el disefio de un sistema de autenticacién, estamos sujetos a
probabilidades de falsa alarma muy bajas (Pr < 1073); en este area es usual
denominar a la Py como tasa de falsa aceptacion (FAR, “False Acceptance Rate”),
mientras que la probabilidad de deteccién P; suele ser denominada como
probabilidad de aceptacion genuina (GAR, “Genuine Acceptance Rate”).

Realizamos inicialmente un estudio sobre el estado del arte de las diferentes
técnicas de fusion aplicadas en problemas de deteccidn multi-biométrica. Con objeto
de poder testear y comparar el correcto funcionamiento de las diferentes técnicas
consideradas novedosas, se ha decidido incluir en esta seccidn aplicaciones basadas
en una serie de bases de datos publicas, las cuales han sido usadas en multitud de
investigaciones, convirtiéndose casi en un estandar para la verificacion de los
algoritmos. Asi, se han probado y testeado los diferentes métodos de fusién mediante
estimacion de PDFs utilizando la teoria de cdpulas, cuya aplicaciéon, como ya hemos
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comentado, supone una novedad en el campo del procesado de sefial. Asi mismo,
también se ha utilizado el novedoso método de fusién mediante integracion a,
entrenado con la técnica que se ha propuesto en el presente trabajo consistente en
maximizacion del drea bajo la curva ROC parcial, para mostrar su adecuacion y las
buenas prestaciones obtenidas en problemas donde, el rango de trabajo en cuanto a
falsa alarma esta limitado.

5.2. - Fusion en sistemas de autenticacion biométrica. Estado del
arte.

En este tipo de sistemas multibiométricos se debe llevar a cabo una fusién de
informacion (figura 5.1). La fusidn de informacion en un sistema multibiométrico se
puede encontrar en dos etapas diferenciadas, antes de la verificacién, fusionando la
informacion de los sensores o de las caracteristicas extraidas de éstos, o después de la
etapa verificacion, fusionando las valoraciones o decisiones tomadas por los
detectores, algoritmos o técnicas de verificacion que componen el sistema [109].

En los sistemas multibiométricos se suele preferir realizar la fusién después de la
etapa de verificacion, combinando las valoraciones o scores de verificacién de los
detectores, algoritmos o técnicas usadas (en la literatura se les conoce por el término
inglés ‘matchers’), ya que es la soluciéon de compromiso dptima entre contenido de
informacidn y facilidad de fusién. La fusién en nivel de verificacion tiene por objetivo
identificar mediante las diferentes valoraciones cuando un usuario es genuino
(identificado y por tanto autorizado) o es un impostor (una persona no identificada o
no autorizada). Se trata de un sistema de deteccién con dos hipétesis: H;, donde el
usuario es genuino y H,, donde el usuario es impostor, debiendo el sistema decidir
cual es de las dos hipétesis la correcta.

Base de datos de
usuarios del sistema

BAaA

) ’ H,: Genuino
& & H.: Im
& Hy: Impostor
&G

v

E E Etapa Fusién de Etapa extraccion Fusién de Etapade Fusién de Etapade toma Fusién de
sensado || sensores de caracteristicas | | caracteristicas verificacién valoraciones de decisiones decisiones
Etapa de pre-verificacion Etapa de post-verificacion

Figura 5.1 — Esquema general de un sistema de deteccion multi-biométrico

Los métodos de fusion de las valoraciones aportadas por los distintos “matchers”
pueden dividirse en dos categorias. En la primera de ellas, las valoraciones son
inicialmente normalizadas hacia un dominio comun, donde son fusionadas mediante
una determinada funcién de combinacién. En la segunda categoria encontramos las
técnicas que consideran las distintas valoraciones como caracteristicas de entrada de
un nuevo detector, ya pueda ser implementado, bien mediante un test estadistico
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basado en la relacion de verosimilitud (se debe realizar una estimacién de las PDFs
conjuntas de las valoraciones, pudiendo utilizar cualquier técnica de estimacién
incluidas en el capitulo 2), o bien mediante alguna técnica de clasificacion binaria
como puede ser una maquina de soporte de vectores, una red neuronal, una red
Bayesiana..

Zy R Py an
—— Matcherl | Normalizacién ~—~——
.~

Etapade Fusién de aes Combinacién “fus
verificacion valoraciones Zng de scores

Zd
— Matcherd }—— Normalizacién
N

Figura 5.2 — Fusion de valoraciones mediante normalizacion a un espacio
comun y combindndolas mediante alguna funcion o regla.

Fusion de datos mediante combinacion de scores normalizados

Técnica de combinacion Modalidades Trabajo

Normalizacion (Min-Max, decimal scaling, | 1 facial, 1 huella dactilar y 1 | Jain et al. [22].
z-score, mediana, MAD, doble sigmoide, | geometria palmar.
tanh, estimador biweight) + suma, regla
del maximo y del minimo.

(@)

Normalizaciénes (Min-Makx, Tangente | Varias combinaciones " Nandakuman et al.
inversa + Min-Max) + suma. [110]

Normalizaciones (Min-Max y Tanh) + Suma | 2 facial y 1 geometria | Kar-Ann Toh et al. [25].
0 suma ponderada, entrenada: palmar.

- Minimos cuadrados (LSE).
- Maximizando é&rea bajo la curva

ROC
Normalizacién (probabilistica, Min-Max, | e 2 facial. Mingxing He et al. [24].
tanh, z-score, RHE) + suma. e 2 facial.
e 2 huella dactilar, 2 facial.
e 1 huella dactilar, 1 venas
de los dedos.
Normalizacién (min-max, z-score, tanh, | e 1 facial y 1 geometria | Ribaricy Fratic [111].
median-MAD, double-sigmoid, and palmar.
piecewise-linear). e 4 huella dactilar y 4
geometria del dedo.
e 5huella dactilar y 5 huella
palmar
Normalizacién + suma y producto | 1 huella dactilary 1 facial. Roli y Marcialis [23].
ponderado.

Tabla 5.1- Estado del arte en fusion biométrica mediante normalizacion y
combinacion de las valoraciones

En los ultimos anos se han llevado a cabo multitud de trabajos de investigacion
dedicados al estudio de la fusidén o integracién de diversos matchers biométricos. A
continuacién recogemos alguno de estos trabajos, distinguiéndolos segun la técnica
de fusion empleada. Comenzamos recopilando algunos de los trabajos cuya técnica de
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fusion estd basada en la normalizacion de las diferentes valoraciones y su
combinacién para obtener un solo valor escalar (figura 5.2), el cual serd umbralizado
para obtener una decisién final: z - z,, - z¢,; = #(z,) (tabla 5.1).

Técnicas de clasificacion binaria

Clasificadores binarios Modos de Trabajo
reconocimiento
e  Discriminante lineal (LDA). 1 facial, y 1 Iris. Wang et al. [112].
e Red neuronal de base radial
(RBFN).
e  Sumay suma ponderada.
e Vecinos proximos (k-NN) con | 2facialy1voz. Verlinde y Chollet
cuantizacion. [113].

Arbol de decisiones.
Regresion logistica.

Técnicas de clustering: 5 facial y 5 voz. Chatzis et al. [114].

—  Fuzzy k-means (FKM).

— Fuzzy  vector quantization
(FvQ).

e Red neuronal de base radial (RBFN).

e  Maquinas de soporte de vectores | 1 facialy 1 voz. Sanderson y Paliwal
(SVvm). [109].
Clasificadores resistentes al ruido:

— Clasificador Bayesiano

modificado.

— Clasificador lineal definido a

trozos (Piece-wise Lineal, PL).

e Arbol de decisiones. 1 facial, 1 huella dactilar y 1 | Ross y Jain [115].

e  Discriminante lineal (LDA). geometria palmar.

e  MAquinas de soporte de vectores Wyarias combinaciones: Nandakuman et al.
(SVM) lineales y con kernel radial. e 2 facial. [110]

e 2 huellas dactilares.

e 2 facial y 2 huella
dactilar.

e 5facial, 2 voz.

e 1 huella dactilar, 1 Iris.

e  Particle Swarm Optimization (PSO). 1 facial y 1 voz. Mazouniy Rahmoun
e Sistema adaptativo Neuro Fuzzy [116].
(ANFIS).

Algoritmo genético (GA).
Mdquinas de soporte de vectores
(SVM).

Tabla 5.2.- Estado del arte en fusion biométrica usando técnicas de
clasificacion binaria
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verificacién | | valoraciones ) binario
™\ Zd
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RS

Figura 5.3 — Fusion de valoraciones utilizando una técnica de clasificacién binaria

Otro criterio de fusidn consiste en considerar las valoraciones de los diferentes
matchers como nuevas caracteristicas e implementar un nuevo detector o clasificador
binario (figura 5.3). En los siguientes casos se ha utilizado alguna técnica general de
clasificacidn binaria como detector. En este caso, dependiendo del tipo de clasificador
usado la salida sera directamente la decision final o un valor escalar, el cual habra que
umbralizar para obtenerla (tabla 5.2).

S N\zZ i6
N | Basado en re_l;cmn
 Etapade ) \ / de verosimilitud
Etapade Fusion de
verificacion valoraciones |:> ottt fgen(2)
/ ™ Zg A(Z) — (2)
Matcherd f— fimp

Figura 5.4 — Fusion de valoraciones mediante estimacion de densidades
multidimensionales

Relacién de verosimilitud = Estimacion de densidades multivariantes

Técnica de estimacion Modalidades Trabajo
e No paramétrica mediante 4 huellas dactilares. Prabhakar y Jain
funcién de kernel Gaussiano [117].

(KDE), ancho de banda fijado de
forma empirica.

(6]

e Paramétrica mediante modelo Varias combinaciones . Nandakuman et al.
de mezcla de Gaussianas (GMM). [110].

e Modelo del producto asumiendo | e 2 facial y 2 huellas Dass et al. [118].
independencia. dactilares.

e Estimacion paramétrica de e 1 facial, 1 huella
densidad usando cépula dactilar y 1 geometria
Gaussiana. palmar.

e Modelo del producto asumiendo | 2 facial. lyengar et al. [119].

independencia.

e Estimacion paramétrica de
densidad usando cépula
Gaussiana, Clayton, Franky
Gumbel.

Tabla 5.3.- Estado del arte en fusion biométrica usando técnicas de
clasificacion binaria
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Dentro del criterio de utilizacién de un nuevo detector para fusionar los datos,
encontramos los trabajos en los que se ha tratado de implementar un detector
o6ptimo basado en la relacion de verosimilitud (figura 5.4) mediante la estimacion de
las densidades de probabilidad multivariantes de los sujetos genuinos e impostores
(tabla 5.3).

5.3. - Experimentos y pruebas practicas

En este apartado realizamos inicialmente una descripcion de las bases de datos
multi-biométricas utilizadas. Una vez presentadas las bases de datos, destacando sus
caracteristicas y peculiaridades, pasamos a realizar diferentes pruebas con las técnicas
de fusidn que se incluyen como novedad en el presente trabajo, consistentes en la
fusion basada en la relacidon de verosimilitud, donde se utiliza la teoria de las cépulas
en la estimacion de PDFs, y la fusién de scores mediante la denominada integracién a.

5.3.1. - Descripcion de las bases de datos multi-biométricas utilizadas
Biometric DS2

La base de datos Biometric DS2 [120] se compone de un conjunto de muestras
tomadas a 333 personas utilizando 8 medidas biométricas: una imagen facial, una
imagen del iris y 6 huellas dactilares de diferentes dedos. Se realizan 4 medidas de
cada rasgo biométrico por cada persona. La base de datos se compone de dos
sesiones S1 y S2. Trabajaremos con los datos extraidos de la sesién de evaluacién S1
de esta base de datos multimodal. Utilizamos los datos del matcher facial, del iris y de
la huella dactilar del dedo pulgar de la mano derecha. En este caso disponemos de
156 valoraciones de usuarios genuinos y 129368 scores de usuarios impostores, lo
que supone una probabilidad a priori entre clases muy desbalanceada (Pgen =12-
10‘3). En la figura 5.5 podemos encontrar la representacion de las valoraciones de
los usuarios genuinos e impostores en un espacio ortogonal de tres dimensiones
formado por los tres matchers.

o o o
- o o

Matcher 3: Iris
o
@

05

=~ — 1] 0T,
T w s

4 3 1] o
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Figura 5.5 — Scatterplot de las valoraciones aportadas por los matchers
asociados a la huella dactilar, a la imagen facial y a la imagen del iris
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NIST-BSSR1

La base de datos Biometric Scores Set - Release 1 (BSSR1) [121] es un conjunto de
valoraciones de similitud aportados por diferentes matchers en tres sistemas de
reconocimiento multibiométrico: un sistema de reconocimiento facial, otro sistema
de reconocimiento mediante huella dactilar y un sistema multimodal que combina
ambos tipos de reconocimiento.

e Sistema de reconocimiento facial

En este sistema se emplean dos algoritmos (matchers) de reconocimiento facial
diferentes. La base de datos consta de 3000 sujetos, donde se han tomado 2
mediciones por cada sujeto. Asi, el nimero total de valoraciones total de la base de
datos sera de 2 matchers, por 3000 sujetos, por 3000 valoraciones de similitud por
cada usuario (cada usuario genera una valoracién por si mismo y otra por la
comparacién con cada uno de los demas) y por 2 mediciones por usuario: 2 - 3000 -
3000 -2 = 2-18000000. Tendremos 18 millones de valoraciones por cada matcher,
de los cuales 6000 corresponderdn a usuarios genuinos (H;) y el resto a usuarios
impostores (H,). Existen valoraciones con valor -1, indicando que el matcher ha
tenido un error intentando procesar la imagen. Despreciamos estos scores
considerando que, ante una situacion de error, el sistema pedira al usuario una nueva
toma de datos biométricos [119]. En la figura 5.6 podemos encontrar una
representacion de las diferentes valoraciones aportadas por cada uno de los matchers
para usuarios genuinos e impostores. En este caso tenemos un problema de fusién de
datos desbalanceado, donde las probabilidades a priori de las hipdtesis son
Pyen = 0.000333y Py, = 0.999667.

e Sistema de reconocimiento mediante huella dactilar

En este sistema se utiliza un Unico matcher para dar dos valoraciones, utilizando
las huellas dactilares de los dedos indices de ambas manos para la autenticacion de
los individuos. Existen un total de 6000 individuos en el sistema, donde se han
tomado 1 muestras por cada uno de los dedos indices. Asi, el numero total de
valoraciones por cada uno de los matchers 6000*6000 = 36000000 de los cuales 6000
corresponderdn a usuarios genuinos (H;) y el resto a usuarios impostores (H).
Tenemos un problema de fusién de datos desbalanceado, donde las probabilidades a
priori de la hipotesis H, es muy baja P, = 1.6669 - 10™*. En la figura 5.7 podemos
encontrar una representacion de las diferentes valoraciones aportadas por cada uno
de los matchers para usuarios genuinos e impostores.

144



5. — Fusidn en sistemas de autenticacion multibiométrica

25

Matcher Huella dactilar 2

20

15}

Macher Facial 2

60 42 o Impostores |-
| * Genuinos

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Matcher Facial 1

Figura 5.6 — Scatterplot de las valoraciones de los dos matchers faciales
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Figura 5.7 — Scatterplot de los scores de los 2 matchers de huella dactilar,
donde en la figura de la derecha representa un zoom del scatterplot de la
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Figura 5.8 — Scatterplot de los scores del sistema de reconocimiento
multimodal compuesto por dos matcher faciales y dos mediante huella
dactilar.
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e Sistema de reconocimiento multimodal mediante imagen facial y huella
dactilar.

En este sistema se utilizan dos diferentes matchers faciales y un mismo matcher
utilizado con el dedo indice de cada mano (en total 4 valoraciones por sujeto), para
autenticar un grupo de 517 individuos. Asi, disponemos de un conjunto de 517*517 =
267289 valoraciones por cada matcher, de las cuales 517 corresponderan a usuarios
genuinos (Hy) y el resto a usuarios impostores (H,). Asi, tenemos un problema de
fusién de datos desbalanceado, donde las probabilidades a priori de la hipdtesis H; es
muy baja P, = 1.93 - 1073. En la figura 5.8 se muestran las distribuciones de estas
valoraciones para los usuarios genuinos y los impostores.

5.3.2. - Fusion de datos mediante estimacion de PDFs utilizando la teoria
de copulas

En este apartado se realizardn diferentes pruebas intentando realizar una fusidn
soft éptima, la cual, como ya se introdujo en el capitulo 2, viene determinada por la
relacion de verosimilitud. Se utiliza la teoria de cépulas para la estimacion de las PDFs,
probando diferentes densidades de cépula con objeto de seleccionar la que mejor
caracterice el modelo de dependencia que siguen los datos:

_ fgen(2) Hy
A(z) = o @ Sy n

Prueba 1 - Criterios de seleccion de cépulas

(5.1)

En esta primera prueba hemos utilizado la base de datos Biometric DS2. Se ha
considerado para modelar cada una de las distribuciones conjuntas fgen(2) Y fimp (2),
0 bien asumiendo independencia entre los scores de los matchers y utilizando el
producto de funciones marginales, o bien considerando que existe dependencia y que
puede ser parametrizada usando una funcién de cépula. Utilizaremos la cépula
Gaussiana, la Student-T, Clayton, Frank, Gumbel y la basada en mezcla de Gaussianas
(cGMM) como posibles alternativas. Asi, tenemos 7 posibles modelos de probabilidad
para caracterizar a cada PDFs conjunta bajo cada hipétesis, lo que supone un total de
49 posibles combinaciones.

Se han utilizado las cuatro técnicas de seleccién diferentes que se introdujeron en
el apartado 2.5.2 para escoger los dos modelos de probabilidad para caracterizar las
PDFs. La primera de ellas estd basada en la técnica de seleccién de minima longitud de
descripcion BIC, por lo tanto, se obtendran 7 pardmetros por cada una de las
hipétesis. Las otras técnicas se basan en la medida de las prestaciones de deteccion a
través de la curva ROC: se escoge la pareja que obtenga la maxima area bajo la curva
ROC (AUC), o bien mediante la integracion de la curva ROC completa, o bien
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estimandola mediante el estimador WMW. También podemos escoger la pareja con la
que se maximice el AUC en un el 4rea de trabajo de interés mediante la integracion de
la curva ROC entre dos limites; hemos escogido un rango comprendido entre 0.009 %
y 0.2 % de FAR. En cualquiera de los tres casos se debe escoger los modelos por
parejas, por lo que tendremos 7 x 7 = 49 parametros de seleccién.
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Figura 5.9 — Diagrama de flujo de las pruebas realizadas

Se han usado los parametros de seleccion medios recogidos durante 10 pruebas.
Se ha escogido la mitad de muestras de la base de datos original, seleccionandolas de
forma aleatoria, como datos de entrenamiento en cada iteracién y la otra mitad como
datos de evaluacidn para obtener los diferentes pardametros. En el apéndice G se
recogen las tablas con todos los pardmetros obtenidos. En la figura 5.9 se puede
observar un diagrama de flujo del proceso seguido.

s

D4 045 05 055 06 085 07 07 08 085

Figura 5.10 — PDFs marginales de los matchers facial, huella dactilar e iris
respectivamente de izquierda a derecha

Tanto mediante la integracion de la curva ROC, como usando el estimador WMW,
la pareja que maximiza el AUC es la compuesta por el modelo basado en cépula
Gaussiana para H; (genuino) y en el modelo del producto para H, (impostor). En el
caso de seleccidon maximizando el AUC restringida al rango de trabajo de entre 0.009
% y 0.2 % de FAR, la pareja escogida se basa en una cépula Gaussiana para H;
(genuino) y en copula cGMM para H, (impostor). EIl modelo escogido para H;
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(genuino) segun el criterio BIC es el modelo del producto, mientras que para H,
(impostor) es el basado en cépula cGMM.

En la figura 5.10 se pueden observar las distribuciones marginales de cada una de
las valoraciones proporcionadas por los diferentes matchers. En la figura 5.11 se
muestran las curvas ROC donde se representan tanto los matchers individuales, como
los diferentes resultados de la fusion. Se puede apreciar como mediante la fusién de
los tres sistemas de deteccion se incrementa notablemente las prestaciones
obtenidas en deteccién. También podemos comprobar cémo, con la técnica de
seleccidn basada en una maximizacidn del area parcial bajo la curva ROC, obtenemos
mejores resultados que en el caso de maximizarla en todo el rango. En este caso,
mediante el criterio de seleccién BIC también se obtienen muy buenos resultados. En
la tabla 5.4 se recogen los resultados en forma de la GAR media obtenida para los
valores de FAR de 0.01 % y 0.1 %.
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Figura 5.11 — Curvas ROC obtenidas como promedio de 20 iteraciones

L H;: Independiente
Criterio BIC Hy: GMM 90.94 94.62
AUC: Area bajo la curva | H,: Gaussiana
ROC (y estadistico . 89.77 94.04
WMW) Hy: Independiente
AUC: Area bajo la curva | f,: Gaussiana
ROC limitada entre 90.87 94.98
0.009 y 0.02 % Ho: GMM

Tabla 5.4 — Resultados de la fusion utilizando técnicas de seleccion de
copulas
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Prueba 2 - Comparativa de resultados con trabajos previos usando la nueva
cépula GMM

Se utiliza la base de datos NIST-BSSR1 de verificacidon de caras. En este caso se
realiza el mismo estudio que lyengar et al. [119]. En este estudio se utilizan las
cOpulas Gaussiana, Clayton, Frank y Gumbel, asi como el modelo basado en la
asunciéon de independencia. Una de las extensiones que proponen para mejorar las
prestaciones en este trabajo es la utilizacion de algin modelo de cépulas mas
potente, capaz de mejorar la caracterizacién de la dependencia presente. Hemos
incorporado la cépula basada en la mezcla de densidades Gaussianas como modelo
mas complejo y potente para caracterizar complejas estructuras de dependencia.

En la figura 5.12 se muestra un diagrama de flujo de los pasos seguidos para
realizar las pruebas. En este caso se ha utilizado el mismo modelo de cépula para
estimar las PDFs bajo cada una de las hipdtesis. La base de datos de las valoraciones
de los matchers es dividida en cada iteracién en dos partes, una para realizar el
entrenamiento de las PDFs marginales y los parametros de las densidades de cépula, y
otra parte para evaluar los resultados de la fusion. En este caso obtenemos los
resultados medios obtenidos durante 30 iteraciones.

/3

‘ Base de datos ‘

\ ‘L Dividida aleatoriamente en dos partes v

Entrenamiento Evaluacién
30 :
iteraciones 'Margl nales » Fusion
Densidades f_(_zi;l
de copula f(zlHo)

‘,.‘ ~ FARYGAR
‘I\'\. f

Figura 5.12 — Diagrama de flujo de las pruebas realizadas

Para el entrenamiento de los parametros de las copulas se ha utilizado el método
de maxima verosimilitud candnica (CML, “Canonical Maximum Likelihood”),
realizando primero una estimacién no paramétrica de las funciones de distribucién
marginales, uniformizando las variables aleatorias y realizando una estimacién MLE de
los parametros de la cépula.

Para la estimacion de las funciones marginales se ha utilizado un método de
estimacion no paramétrica por kernel suavizado [122] (KDE, “Kernel smoothing
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density estimate”). Se puede apreciar en la figura 5.13 el caracter heterogéneo en las
valoraciones que proporcionan ambos matchers, tanto en el dominio o rango en el
que se definen (Matcher 1: [0.4 1] Matcher 2: [45 90]), como en las diferentes PDFs
marginales que poseen.
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Figura 5.13 — Distribuciones de densidad de probabilidad marginales de los
2 matchers faciales

Dadas las valoraciones z; y z, de ambos matchers, la regla de fusién considerando
independencia entre ellas bajo ambas hipdtesis consiste en:

fgen(zl) : fgen(zz) Hy
fimp (z1) - fimp(zz) §H1 7

(5.2)

Considerando que existe una dependencia bajo cada hipdtesis tal que se puede
caracterizar mediante una determinada funcién densidad de cépula c() , la regla de
fusion pasa a ser:

fgen(zl) : fgen(zz) * Cgen (P:gen(zl): Egen(zz)) §ZS n (5.3)
Fomp(#2) * Fimp (Z2) * Cimp (Fimp (20, Fimp (7))

Mostramos los resultados obtenidos en la tabla 5.5, representando las curvas ROC
en la figura 5.14. En este caso se ha utilizado el mismo tipo de cépula para modelar
ambas hipdtesis. Aunque podemos ver en la tabla de resultados que atendiendo a un
criterio de seleccién del modelo que maximiza la funcién de verosimilitud bajo cada
hipdtesis la copula basada en una mezcla de Gaussianas seria seleccionada para
modelar ambas hipdtesis. Ademas es la que mejores resultados aporta.

Se comprueba como esta cépula es muy flexible, capaz de caracterizar complejas
estructuras de dependencia. Mediante un correcto modelado de la informacién
marginal y de las caracteristicas de dependencia de los datos se consigue mejorar las
prestaciones obtenidas en un sistema que precisa de una fusién de datos.
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Figura 5.14 — Curvas ROC mostrando los resultados de la fusion

- (.iAR GAR media(%) Verosimilitud logaritmica media ‘
Matcher/Fusién media(%) en en 0.1 % FAR T Impostores
0.01 % FAR : (x 1072)

Matcher 1 72.02 81.73 - -

Matcher 2 64.98 77.91 - -
Independencia 77.73 86.21 -1.205 2.71
Cépula GMM 78.01 86.69 -0.733 8.17
Cépula Gaussiana 77.68 85.95 -0.777 7.20
Cépula Student-T 77.68 86.06 -0.752 7.22
Cépula Clayton 77.56 85.53 -0.891 4.57
Copula Frank 77.57 85.76 -0.742 6.59
Copula Gumbel 75.01 85.55 -0.783 7.78

Tabla 5.5 — Resultados de la fusion

5.3.3. - Fusion de scores mediante la integracion a

En esta prueba se pretende mostrar las ventajas del método de fusidn de scores
dado por la integracién a, entrenado con el método propuesto en el presente trabajo,
consistente en buscar los parametros que maximicen el AUC parcial. En este caso se
ha buscado maximizar el AUC parcial en el rango de FAR € [0, 107%].

Como ya hemos visto, las valoraciones aportadas por los matchers no son
heterogéneas, encontrandose cada una definida en un rango diferente. En este caso
hemos utilizado tres técnicas de normalizacién (ver apéndice A) para transformarlas
todas al dominio normalizado [0,1] (a informacidn soft normalizada en este rango es
lo que hemos denominado como score): mediante la estimacion de probabilidades a

posteriori (s = P(z|H,) = Pgen(z)), mediante la regla Min-Max y mediante una
funcién sigmoide doble.
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Una vez normalizadas las valoraciones se han fusionado, aparte de mediante la
integracién a, utilizando las reglas simples de la media, el producto, el minimo y el
maximo. Se ha realizado la fusidon de informacidn en los tres sistemas que componen
la base de datos NIST-BSSR1. Comenzamos analizando los resultados obtenidos en el
sistema de reconocimiento multimodal compuesto por cuatro matchers.

e Sistema de reconocimiento multimodal mediante imagen facial y huella

dactilar.
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Figura 5.15 — PDFs marginales del sistema de reconocimiento multimodal
compuesto por dos matcher faciales y dos mediante huella dactilar
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Figura 5.16 — Curvas ROC completas en la fila superior y zoom de la zona de interés
en la fila inferior, para diferentes normalizaciones (Probabilidad posteriori a la izquierda,
Min-Max en el medio y sigmoide doble a la derecha)

En la figura 5.15 se pueden ver las PDFs marginales de cada uno de los diferentes
matchers que componen el sistema. Se puede observar como cada uno de ellos se
encuentra definido en un rango diferente de valores. En la tabla 5.6 se muestran los
resultados obtenidos por cada método de fusién con cada una de las normalizaciones,
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dados por la GAR media obtenida a diferentes valores de FAR. En la figura 5.16 se
muestran las curvas ROC obtenidas por los diferentes métodos de fusiéon para cada
una de las normalizaciones aplicadas.

. Double . Double . D.OUbI?
P,on(2) Min- sigmoid | P,en(2) Min- sigmoid | P,.n(2) Min- | sigmoi
gen Max LEe Max bEe Max d
Media 97.859 96.768 96.622 98.823 97.883 99.013 99.510 99.378 99.611

Producto 96.229 | 92.479 92.897 98.691 94.591 95.947 99.609 | 96.699 | 98.256

Min 72.305 | 74.282 76.342 79.816 | 83.343 80.768 85.724 | 86.379 | 85.264
Max 97.424 | 63.030 90.071 98.622 | 70.371 98.252 99.426 | 79.996 | 99.019
Integracion

o 98.851 | 98.892 99.183 99.135 | 99.224 99.223 99.601 | 99.611 99.611

Tabla 5.6 — Valores de GAR para diferentes puntos concretos de FAR y normalizaciones

Podemos observar como para todos los tipos de normalizacién la fusion mediante
la integracién a obtiene las mejores prestaciones. Como ya comentamos, tanto las
funciones de media y producto, como las reglas del minimo y del maximo, pueden ser
obtenidas como caso particulares de la integracion a; mediante el método de
entrenamiento que se ha propuesto para la integracién o, se pueden buscar el
conjunto de parametros que optimice las prestaciones de deteccién en el rango de
trabajo deseado, sea cual sea el tipo de normalizacién utilizada. Observamos como la
integracién a proporciona una gran flexibilidad a la hora de adaptarse a diferentes
datos, sea cual sean sus caracteristicas marginales y de dependencia. Mediante el
método de entrenamiento propuesto podemos optimizar las prestaciones obtenidas
en el rango de trabajo deseado.

Realizamos ahora un entrenamiento de la integracion a mediante el criterio de
minimizacidn de error cuadratico (3.28) para ilustrar como este criterio no garantiza
que la integracién a proporcione las mejores prestaciones posibles en problemas
donde el rango de trabajo esta limitado. Utilizando la normalizacion mediante la
obtencién de probabilidades a posteriori y utilizando una misma ponderacién para
ambos tipos de errores en el entrenamiento de la integracién a (8 = 0.5), hemos
obtenido los valores del error LSE que proporcionan cada una de las técnicas de fusién
(tabla 5.7). Se puede comprobar como la integracidén a posee el error cuadratico mas
pequefio. Como ya se comentd, minimizar el error cuadratico no siempre implica
mejorar las prestaciones en deteccién, pudiendo observarlo en las curvas ROC
mostradas en la figura 5.17, donde se observa como la fusion mediante la integracién
a en este caso obtiene peores prestaciones que el resto de técnicas.
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' Integracion o |

21.633

Maximo

37.019

Minimo

140.670

Producto ]

145.407

Media ’
31.533

Error cuadratico
medio

Tabla 5.7 — Valores del error cuadratico medio tras la aplicacion de cada
una de las técnicas de fusion
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Figura 5.17 — Curvas ROC con normalizacion mediante la obtencion de probabilidades

a posteriori; integracion o. entrenada con criterio LSE

En la tabla 5.8 podemos comprobar como los resultados obtenidos utilizando el
entrenamiento desarrollado en el presente trabajo son mucho mejores que los
obtenidos por el criterio de minimizacién del error cuadratico.

GAR media(%) en 0.001 % FAR GAR media(%) en 0.01 % FAR GAR media(%) en 0.1 % FAR H

Criterio LSE 83.767 97.019 98.693
Criterio max.
AUC parcial 98.851 99.224 99.611

Tabla 5.8 — Resultados obtenidos con las diferentes técnicas de

entrenamiento de la integracion o

En la figura 5.18 mostramos las PDFs de los scores fusionados mediante el
producto y mediante la integracidn a con ambos tipos de entrenamiento, ademas de
una representacion de los datos alineados temporalmente con respecto a la hipdtesis
correcta para ver mejor el comportamiento de los datos fusionados. Observamos
como mediante la fusién producto, la gran mayoria de scores de usuarios impostores
se distribuyen con valores muy cercanos a cero, al igual que una gran cantidad de
genuinos, lo cual implica que el error cuadratico de este tipo de distribucion sera
elevado; aun asi en el entorno de scores tan cercanos a cero se discriminan ambas
clases con facilidad. Mediante la integracién a minimizando el error cuadratico
observamos como ahora las clases tienden a separarse, bajando mucho el error
cuadratico, distribuyéndose los usuarios genuinos con valores cercanos a la unidad y
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los impostores con valores cercanos a cero; pero observamos como la distribucién de
usuarios impostores ahora posee pequefias densidades de valores que se alejan de
cero, los cuales suponen un porcentaje de FAR mayor al permitido. Por ultimo se
muestra el caso de la integracién a entrenada con el criterio de maximizacién de la
AUC parcial, donde se observa claramente que consigue una clara separacion de
ambas clases, concentrando todos los scores de impostores a valores muy cercanos a
cero y los scores de los usuarios genuinos esparcidos con una distribucion creciente
hacia valores unidad.
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Figura 5.18 — Curvas ROC con normalizacion mediante la obtencion de probabilidades
a posteriori; integracion o, entrenada con criterio LSE

Mediante el entrenamiento minimizando el error cuadratico se limita el uso de la
integracién a a la fusidn de scores, ya que precisa que los datos se encuentren
necesariamente en el rango [0,1]. Mediante el entrenamiento de maximizacién de la
AUC podemos utilizarla también para realizar fusion de datos soft sin restricciones. En
la tabla 5.9 mostramos los resultados de la fusidn de los datos sin normaliza. Podemos
comprobar como, por el hecho de que cada tipo de datos se encuentre en diferente
dominio, los resultados obtenidos mediante las técnicas simples empeoran.
Observamos como en este caso, mediante la integracién a y el entrenamiento
propuesto se obtienen muy buenas prestaciones.
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GAR media(%) en

GAR media(%) en

GAR media(%) en 0.1

0.001 % FAR 0.01 % FAR % FAR

Sin normalizar Sin normalizar Sin normalizar
Media 92.990 93.901 96.172
Producto 90.799 92.864 95.404
Min 57.969 73.896 84.135
Max 87.161 90.223 93.436
Integracion a 98.093 99.417 99.611

Tabla 5.9 — Valores de GAR para diferentes puntos concretos de FAR sin

Con objeto de comprobar la versatilidad y las buenas prestaciones que
proporciona la técnica de integracién a ante cualquier tipo de datos, se ha repetido
los experimentos de fusion con el resto de sistemas de reconocimiento que incluye la

normalizar

base de datos NIST-BSSR1. A continuacién se presentan los resultados obtenidos.

e Sistema de reconocimiento mediante huella dactilar

#- Fusion Alpha
-4~ Datectar 1
4 -« Datector 2

o7

Figura 5.19 — Curvas ROC completas en la fila superior y zoom de la zona de interés

# - Datector 1
@ - Datector 2

w'

en la fila inferior.
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GAR media(%) en 0.001 % FAR | GAR media(%)en 0.01% FAR | GAR media(%)en 0.1% FAR |
Double Double Double

sigmoid | Pyen(2) ll\\lllI:: sigmoid | Pyen(2) :”II:: sigmoid

Pgen(z) Max

Media 86.836 | 88.400 88.045 90.402 | 91.140 91.158 93.413 | 93.883 93.931

Producto 83.772 | 84.856 83.131 90.287 | 88.288 88.394 93.775 | 91.583 93.097

Min 75.667 | 75.595 | 75.816 | 79.916 | 79.627 | 79.862 | 84.581 | 84.414 | 84.653

Max 86.629 | 86.601 | 86.500 | 90.216 | 90.314 | 90.018 | 93.355 | 93.323 | 93.324

'"teg;acm" 88.590 | 88.581 | 88.603 | 91.497 | 91.377 | 91.460 | 93.942 | 93.978 | 93.924
Tabla 5.10 — Valores de GAR para diferentes puntos concretos de FAR y

normalizaciones.
GAR media(%) en 0.001 % FAR | GAR media(%) en 0.01 % FAR | GAR media(%) en 0.1 % FAR
Sin normalizar Sin normalizar Sin normalizar

Media 88.393 91.170 93.895
Producto 85.410 89.007 92.304
Min 75.546 79.740 84.425
Max 86.570 90.298 93.311
'"teg;ac'm 88.542 91.409 94.011

Tabla 5.11 — Valores de GAR para diferentes puntos concretos de FAR sin normalizar

e Sistema de reconocimiento facial
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Figura 5.20 — Curvas ROC completas en la fila superior y zoom de la zona de interés
en la fila inferior.
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GAR media(%) en 0.001 % FAR GAR media(%) en 0.01 % FAR \ GAR media(%) en 0.1 % FAR

Min- Double Double Double
e sigmoid | Pyen(2) sigmoid | P (2) sigmoid

Pgen(z)

Media 63.942 | 65598 64.805 74.336 | 75.565 74.423 84.597 | 84.534 83.620

Producto 65.551 64.981 64.892 75.618 | 74.874 74.389 85.112 | 83.768 83.230

Min 62.988 | 59.452 | 63907 | 72.742 | 71.248 | 73.340 | 82.086 | 81.419 | 81.288

Max 60.974 | 49.004 | 59.914 73.415 | 63.964 73.612 | 83.839 | 76.501 | 82.210

'"teg;“m" 66.035 | 66.599 | 64.538 | 76.134 | 75.921 | 75.992 | 86.023 | 84.898 | 85.774
Tabla 5.12 — Valores de GAR para diferentes puntos concretos de FAR y

normalizaciones
GAR media(%) en 0.001 % FAR \ GAR media(%) en 0.01 % FAR \ GAR media(%) en 0.1 % FAR
Sin normalizar Sin normalizar Sin normalizar

Media 50.752 65.018 77.320
Producto 65.135 74.904 83.998
Min 59.807 71.365 81.538
Max 49.176 63.914 76.416
'"teg;am" 66.799 75.971 84.995

Tabla 5.13 — Valores de GAR para diferentes puntos concretos de FAR y sin
normalizar.

5.4. - Conclusiones

En este capitulo se ha realizado un completo estudio sobre el estado del arte de
las diferentes técnicas de fusidn aplicadas en problemas de deteccion multi-
biométrica. El GTS ha trabajado con este tipo de técnicas en la implementacion de un
sistema de autentificacion biométrica basado en electrocardiogramas [21]. En este
caso, con objeto de poder testear y comparar el correcto funcionamiento de las
diferentes técnicas consideradas novedosas en este campo, se ha decidido incluir en
esta seccién aplicaciones basadas en una serie de bases de datos publicas, las cuales
han sido usadas en multitud de investigaciones, convirtiéndose en un estandar para la
verificacion de los algoritmos.

Asi, se han probado y testeado los diferentes métodos de fusidn mediante
estimacion de PDFs utilizando la teoria de copulas, cuya aplicacion, como ya hemos
comentado, supone una novedad en el campo del procesado de sefial. Asi mismo,
también se ha utilizado el novedoso método que se propuso en capitulo 3 de fusion
mediante integracion a.
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Hemos comprobado que la utilizacion de la teoria de las cépulas para la estimacion
de PDFs multivariantes, al permitirnos separar el modelado de la informacién
marginal del modelado de la estructura de dependencia que poseen los datos,
simplifica el proceso de caracterizacion de los datos, proporcionandonos una
herramienta muy potente para incluir la informacidn de dependencia entre los
distintos datos heterogéneos que se pretenden combinar o fusionar en un problema
de deteccion. Asi, hemos visto como la correcta caracterizacion de la dependencia nos
ayuda a mejorar las prestaciones obtenidas mediante la fusidn de diversas fuentes de
informacidn.

Se ha aplicado la fusion mediante la integracion a en diferentes sistemas, con
diversos escenarios de normalizacion de datos, contrastando sus prestaciones con
respecto a las técnicas simples de fusién. Se ha comprobado cdmo, utilizando el
método de entrenamiento propuesto, esta técnica permite adaptarse a las distintas
caracteristicas que posean los datos y proporcionar una mejora en las prestaciones de
deteccién mediante la fusidn de datos. Se han comparado los métodos de
entrenamiento basados en el criterio de la minimizacién del error cuadratico medio y
en el criterio de maximizacién de la AUC parcial, demostrando como este segundo
método proporciona mejores resultados.

Asi, se ha demostrado que tanto la técnica de fusion soft basada en la LR,
utilizando funciones de cdpula en la estimacién de las PDFs, como la técnica de fusidn
soft basada en la integracion a (pudiendo utilizarse tanto para realizar una fusion soft
genérica, como para la fusion de scores) pueden mejorar las prestaciones obtenidas
en un sistema de deteccion con diversas fuentes de informacion, mediante una
correcta caracterizacion o adaptacién a los diversos datos heterogéneos y
dependientes.
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6. — Deteccidn de sefal desconocida en presencia de ruido aleatorio

Capitulo 6:
Deteccion de senal desconocida en presencia
de ruido aleatorio

“Cualquier poder, si no se basa en la unioén, es débil”
- Jean de La Fontaine —

La deteccion de sefiales en presencia de ruido aleatorio de fondo es un problema cldsico
en teoria de deteccion. Para poder llevar a cabo esta tarea de una forma dptima es necesario
conocer determinadas caracteristicas, tanto del evento que se pretende detectar, como del
ruido en el cual se encuentra inmerso. Es posible encontrarse con el caso en el que se deben
detectar eventos asociados a sefiales totalmente desconocidas, produciéndose en presencia
de ruidos aleatorios perfectamente conocidos y caracterizados por su PDF. En este tipo de
situacion se centra el presente estudio.

Inicialmente se realiza una revision del estado del arte de las técnicas de deteccion
comunmente usadas en estos escenarios. Posteriormente se plantea el problema de la
deteccion de sefial desconocida en presencia de ruido conocido como un problema de
deteccion One-Class y se deriva una nueva técnica de deteccion, donde se hace uso de la
teoria de copulas para incorporar informacion estadistica sobre dependencia entre las
muestras.

Se utilizara esta técnica de deteccion basada en funciones de copulas en la deteccion de
eventos sonoros como ejemplo de drea donde nos encontramos con el problema de deteccion
de sefal desconocida en presencia de ruido aleatorio. Asi mismo, se realiza un estudio de
fusion de mds de un canal de audio aportado por mds de un micréfono como método para
incrementar las prestaciones de un sistema de deteccion de eventos acusticos.

6.1. - Introduccion

La deteccion de sefiales en presencia de ruido aleatorio de fondo es un problema
clasico en teoria de deteccidn. La teoria de deteccion se basa en tomar una decision
entre dos posibles utilizando informacién extraida de un conjunto de medidas. En
este caso, los algoritmos de deteccién tratan de discernir cuando existe solamente
“ruido” o cuando existe una “sefial (evento) enmascarada con ruido”. En muchos
sistemas, a la hora de tomar determinadas decisiones o para la extraccién de
determinada informacién, nos encontramos con este tipo de problema. Ejemplos de
estos sistemas pueden ser sistemas de comunicacidon, radar, biomedicina,
procesamiento de imagen, etc. En todos ellos se precisa la capacidad de poder
discernir cuando un determinado evento considerado de interés ocurre, existiendo
siempre un ruido de fondo contaminando las medidas [123].

Para poder llevar a cabo esta tarea de una forma dptima es necesario conocer
determinadas caracteristicas, tanto del evento que se pretende detectar, como del
ruido en el cual se encuentra inmerso. Asi pues, el grado de dificultad que entraia la
implementacién de un detector estd inversamente relacionado con el conocimiento
sobre la sefial y ruido del que disponemos. Este conocimiento, en teoria de deteccion,
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se recoge en términos del correcto modelado de las funciones de densidad de
probabilidad (PDF) involucradas. El caso ideal ocurre cuando conocemos las PDFs
correspondientes a las variables aleatorias asociadas a los eventos y al ruido, situaciéon
que nos permite la obtencién del detector éptimo [5]. Cuando no se tiene un total
conocimiento sobre dichas PDFs, otras posibles soluciones de deteccién pueden ser
adoptadas, y aunque probablemente no sean dptimas, pueden ser usadas para
implementar un detector adecuado para la resolucion del problema. Muchas de estas
soluciones se basan en la presuncion de una determinada PDF de forma que se
caractericen los eventos y/o el ruido de una forma mas o menos correcta aunque no
se ajuste fielmente a la realidad.

Muy comun en este tipo de problemas es encontrarse con el caso en el que se
deben detectar eventos asociados a sefales totalmente desconocidas, produciéndose
en presencia de ruidos aleatorios perfectamente conocidos y caracterizados por su
PDF. En este tipo de situacién se centra el presente estudio.

Estado del arte

Un problema de deteccion de sefial desconocida (s) inmersa en un ruido conocido
(w) deriva en un test de hipdtesis aplicado a un vector de observaciones (y). La
hipdtesis denominada H, hace referencia a la presencia de sélo ruido y la hipdtesis H;
indica la presencia de sefial contaminada con ruido. La regla de decisidon se basa en la
umbralizacién de un estadistico A(y) extraido del vector de observaciones:

H
H,: =w 1
or ¥ AY) Z 2 (6.1)
H:y=s+w H,

Para la deteccidn de un determinado evento en presencia de ruido aleatorio de
fondo, dejando de lado el popular filtro adaptado [124], el cual requiere de un
perfecto conocimiento de la forma de onda de la sefial a detectar, diferentes métodos
existen para lidiar con el problema practico del desconocimiento total o parcial de la
sefial a detectar. Asi, el denominado detector de energia (“Enegy Detector, ED”) y el
filtro adaptado al subespacio (“Matched subspace filter, MSF”) se han utilizado
ampliamente en diversas aplicaciones cuando no se tiene un total conocimiento de la
sefial que se pretende detectar (deteccidn de novedad) [125].

El detector de energia [126], [127] es dptimo cuando, tanto sefal como ruido de
fondo son procesos aleatorios Gaussianos independientes e incorrelados entre si. En
el caso de sefales aleatorias completamente desconocidas es, al menos, un test GLRT

[5].

y'y
w~N(0,R,, = o3l) Eep =" §Z(1> y) (6.2)
w
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El detector de energia se ha aplicado en el caso de que el ruido de fondo es
Gaussiano, pero no independiente (coloreado), utilizando una transformacion de pre-
blanqueado [128]. A esta extension se le ha denominado detector de energia con
preprocesado (“Preprocessed-Energy Detector, PED”):

YRy s A
w~N(0,R,, # oZl) (6.3)
:R—l/2 502 =1 T <H0/1
Yp w Y 20w, =L Y ¥Yp Sy
El filtro adaptado al subespacio [129] también es dptimo en el caso en el que el
ruido sea Gaussiano e independiente, pero en este caso se supone que la sefial a

detectar recae en un determinado subespacio modelado por una matriz H.

w~N(0,R,, = cil) yTH(HTH) 'Hy
s:HO o

S0 A (6.4)

Un gran esfuerzo en la investigacion en este campo ha estado enfocado en
obtener generalizaciones del detector de energia cuando el ruido de fondo es no
Gaussiano y/o no independiente. Muchas de las soluciones obtenidas se basan en
blanquear el ruido primero, seguido de una funcién no lineal escalar aplicada a todos
los componentes del vector de observacién. Diversas alternativas en funciones no
lineales se han propuesto [130][131], dando lugar a detectores cominmente
denominados como “Generalized Energy Detectors” (GED).

En el caso de ruido no Gaussiano independiente e idénticamente distribuido (i.i.d),
cabe destacar la extension del detector de energia [19] que realiza un preprocesado
de las muestras para conseguir que el ruido sea Gaussiano e i.i.d, contexto donde el
detector de energia es al menos un test GLRT. Utiliza una funcién no lineal g(-)
encargada de convertir la variable aleatoria que caracteriza al ruido w con
distribucién de probabilidad arbitraria f,,(-), en una variable aleatoria Gaussiana
estandar (media nula y varianza unidad).

w~ £, () % N u=gw)=o"(§,W)

(6.5)
Muestras i.i.d. IC O 16Y) §5i A

El test de Rao [5] también hace uso de una funcién no lineal g'(-) para
implementar una mejora del filtro adaptado al subespacio cuando el de ruido es
aleatorio no Gaussiano i.i.d:

w~£,() =N g WTHH"H)'H" g'(y) <o 3
P, (w) =
s:HO (6.6)
Muestras i.i.d. Py (w) = E[g”w)] = f 9"* (W) fy(w) dw
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La dependencia estadistica presente en el caso de ruido no Gaussiano ha sido
problematica a la hora de derivar detectores que lidien con ella de forma eficaz. Asi,
en la literatura encontramos una escasez de esfuerzos directamente enfocados a
resolver este problema. En contraste, ha tenido una gran atencién la investigacién
centrada en encontrar transformaciones lineales que a partir de vectores cuyas
componentes son dependientes, obtienen vectores con componentes independientes
[132], [133]. De hecho, el andlisis de componentes independientes se utiliza
actualmente en multitud de aplicaciones, como por ejemplo la separacion ciega de
fuentes (Blind Source Separation, BSS).

Esta técnica ICA se ha aplicado para obtener una extensién del detector de energia
[19] pre-procesando el vector de observaciones dependientes, para obtener vectores
con componentes independientes. Para ello se utiliza una transformacion lineal U del
vector de observaciones y. Una vez independizadas las muestras, se utiliza una
transformacion no lineal g(+) para Gaussianizarlas:

w~ f,(:) #N( - T -
fw() “) g(QRwl/Zy) g(QRwl/Zy) §Z(1) 1
Muestras no (6.7)
independientes U= QR‘:,l/2

El mismo proceso de independizar primero las muestras mediante una
transformacion lineal, y después utilizar una transformacién no lineal para
Gaussianizarlas, se ha utilizado en [20] como extensién del filtro adaptado al
subespacio cuando el ruido de fondo es no Gaussiano y no independiente:

w ~ fw(.) * N(-) u= UW = QR‘:,l/ZW HU = UH
s:HO Py =Hy(H{H)'H;  R(uw) = E[g*W)] (6.8)
Muestras no gyt -pPy-gUy) 4
. . <02
independientes P,(w) ZHy

Se observa como las extensiones del detector de energia y del filtro adaptado al
subespacio se basan en pre-procesar la sefial con objeto de transformar las muestras
de ruido para que estas sean Gaussianas e i.i.d, cumpliendo asi la premisa con la que
se derivan ambos detectores como soluciones éptimas.

Motivacion y objetivos

Este capitulo de la tesis se centra en el estudio y mejora de detectores para
aplicarlos en problemas de deteccién de sefiales desconocidas en presencia de ruido
aleatorio no Gaussiano y no independiente. Mds concretamente, en el seno del grupo
de investigacion en el que se ha desarrollado la presente tesis, se estd interesado en
utilizarlos en sistemas de deteccién de eventos acusticos.
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Como ya hemos comentado, la principal problematica encontrada en la
investigacién en este area radica en considerar la dependencia estadistica presente en
el caso de ruido no Gaussiano. Utilizar las extensiones propuestas en la literatura que
se basan en la independizaciéon de muestras mediante una técnica ICA en aplicaciones
donde se considera una alta dimensionalidad en el vector de observacién, se pueden
tornar muy complejas, requiriendo altos costes computacionales. Se ha estudiado la
posibilidad que brinda la teoria de cépulas de poder caracterizar de una forma simple
las caracteristicas de dependencia como posible solucidon al problema. Se ha
pretendido obtener una alternativa a las extensiones del detector de energia clasico
en el contexto de ruido de fondo no Gaussiano y no independiente, donde se tenga
en cuenta directamente la informaciéon de dependencia de una forma sencilla, sin
pasar por un proceso que involucre una técnica ICA.

Otro de los objetivos que se ha propuesto en esta investigacion es la de estudiar la
aplicaciéon de los detectores en un sistema multicanal, mas concretamente en nuestro
caso, centrandose en un sistema donde se utilice mds de un micréfono para la
deteccidn de eventos acusticos.

Organizacion del capitulo

En el primer apartado se define el concepto de deteccidon One-Class. Se plantea el
problema de la deteccion de sefial desconocida en presencia de ruido conocido como
un problema de deteccidn One-Class y se deriva una nueva técnica de deteccidn,
donde se hace uso de la teoria de cdpulas para incorporar informacién estadistica
sobre dependencia entre las muestras. Posteriormente se demuestra que, tanto el
detector de energia, como alguna de sus extensiones son casos particulares de esta
nueva técnica de deteccion.

En un segundo apartado se introduce la deteccién de eventos sonoros como
ejemplo de area donde nos encontramos con el problema de deteccion de sefial
desconocida en presencia de ruido aleatorio. Asi mismo, se comentan distintos
sistemas y aplicaciones en las que se trabaja en el GTS y en las que es necesaria una
deteccion de eventos acuUsticos. Se define el marco experimental de deteccidn de
eventos sonoros para testear las prestaciones del detector propuesto, contrastando
su bondad con respecto a los detectores de energia clasicos. Se argumenta el uso de
los detectores en un sistema multicanal, comprobado que combinando toda la
informacidon que aportan todos los canales se puede obtener una mejora en las
prestaciones con respecto al caso monocanal. Adicionalmente se proponen unas
simplificaciones en los detectores, las cuales dan lugar a la posibilidad de implementar
un sistema de deteccion multicanal basado en la fusién de detectores individuales en
cada canal.
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6.2. - Detector One-Class basado en funciéon de copula

6.2.1. - Deteccion One-Class

Un enfoque diferente al seguido por los detectores de energia consiste en
reconocer que el problema de deteccién de sefial desconocida en ruido conocido es,
conceptualmente, un problema de clasificacion One-Class [134], donde la clase
“ruido” puede ser aprendida o entrenada (tanto en el escenario donde el ruido sea o
no Gaussiano, o bien exista independencia o dependencia entre las muestras),
mientras que no existe ninguna opcién de aprender la clase “sefial”. Este tipo de
enfoque también puede considerarse dentro del problema denominado como
deteccion de novedades [125]. Ambos enfoques pueden relacionarse partiendo del
marco en el que se utiliza un test dptimo basado en la relacién de verosimilitud [124]:

_ f(y|Hy) <Ho

— 1 N >
f(y|Hy) M

Sin embargo, al considerar la sefial totalmente desconocida, una opciéon para

simplificar el problema es asumir que la distribucién f(y|H,) es constante [134],
derivando en un test One-Class:

A(y) A (6.9)

N =fIH)™ Sp¢ 4 = LLR = —In(f(yHy)) S, In(A) (6.10)

Notar que f(y|H,)™! es una medida del grado de desviacién que posee el vector
de observaciones y con respecto a la clase aprendida “ruido”, recogida en la funcién
f(w|H,) . Al existir una sefial (pese a ser esta desconocida) presente junto al ruido, es
razonable pensar que el vector de observaciones se perturbara de forma que se aleje
del rango de valores que con mayor probabilidad se dan en el caso de que sdlo exista
ruido.

6.2.2. - Uso de funciones de copula en el detector One-Class: detector
COCD.

Centrandonos en implementar un detector basado en el enfoque One-Class, el
principal problema pasa a ser la estimacidon de la PDF multidimensional de la clase
“ruido” f(w). Si asumiéramos independencia entre las muestras del vector de
observacion y, f(w) se obtendria simplemente como el producto de la PDF marginal
del ruido f;,(-) aplicada a todas sus muestras. Multitud de métodos unidimensionales,
tanto paramétricos como no paramétricos, existen para la estimacidon de esta PDF
marginal. Sin embargo, la inclusion de la posible dependencia que pueda existir entre
las muestras supone un problema. Existen algunos métodos multidimensionales no
paramétricos para la estimacién de la funcién f(w) [135], pero no es tan obvio
encontrar extensiones paramétricas. Una posibilidad muy usada es la utilizacion de un
modelo Gaussiano multivariante, donde una matriz de correlacién parametriza la

166



6. — Deteccidn de sefal desconocida en presencia de ruido aleatorio

dependencia. Otra posibilidad también ampliamente usada para modelar PDFs
multidimensionales es la utilizacién de un modelo basado en mezcla de Gaussianas,
aungue la elevada dimensionalidad del vector de observaciones utilizado hace que el
modelo sea muy complejo y poco practico de utilizar.

Una posibilidad mas flexible es el uso de las funciones de cépula para modelar y
parametrizar la dependencia. Hemos denominado a este tipo de detectores como
“Cépula-Based One Class Detectors, COCD”. Asi, podemos utilizar técnicas
paramétricas o no paramétricas para estimar la PDF marginal del ruido de forma
aislada, y combinarla con una funcién de densidad de cépula que parametriza la
dependencia entre muestras, para obtener un modelo estadistico para f(w|H,):

N
w=[wy.wy] ~ f(w) = (wa(wl)> : C(Fw(W1): ---'FW(WN)) (6.11)

De entre todas las posibles funciones de densidad de cdpula paramétricas que
podemos utilizar (capitulo 2), nos centraremos en la cépula Gaussiana (2.73), debido a
su simpleza y su conexién directa con los detectores de energia cldsicos. Asi, la
funcién f(w) se puede expresar como:

1 gWT - (ET =D - gw)\ T
i=1

donde, g(w) = [g(wy) .. g(w\)I" vy g(w,) = ®~1(E,(w;)). ®(-) es la CDF de una
variable aleatoria Gaussiana estandar. Asi pues, g(-) es una funcién no lineal que
transforma las componentes originales en variables aleatorias Gaussianas estandar. La
informacidon de dependencia queda parametrizada en la matriz de correlacién
estandar:

1 ,m=m

Prm =Pmn <1 ,m#*Fm (6.13)

Z(n,m) = {
Aplicando 6.12 en 6.10, derivamos el nuevo detector propuesto, el cual hemos
denominado como “Gaussian Copula-based One-Class Detector (Gaussian COCD)”:

T(y-1 N Hy 2
9O (E = Dg) ~2- ) (£, o) S {5 (614
i=1

Se puede observar como el detector COCD propuesto, separa de una forma clara la
informacion marginal de la informacion de dependencia estadistica que posee el
ruido. Notar que en el caso en el que exista independencia ¥ =1, y sélo estara
presente el segundo término, el cual equivale al producto de las marginales. El primer
término captura la posible dependencia lineal entre las muestras de ruido y estara
presente sélosi X # I.

167



Integracion de informacion dependiente mediante fusién de datos en deteccion

6.2.3. - Comparacion del detector COCD con los detectores de energia
clasicos

Se puede demostrar de una forma directa que los detectores de energia clasicos
son un caso particular del detector COCD Gaussiano propuesto en (6.14) cuando se
asumen las mismas premisas en su derivacién.

Empecemos considerando que el ruido es Gaussiano y no independiente, con
matriz de covarianza R, la cual esta relacionada con la matriz de correlacion
anteriormente definida a través de: R = ¢2X. Caracterizamos la PDF del vector de
observaciones del ruido f(w) por una distribucion Gaussiana multivariante, con
marginales f,,(w) idénticamente distribuidas, Gaussianas de media nula y varianza

o?:

1 _whElw 1w
fw) —We 20 - fo,(w) _We 2.0 (6.15)

En este caso la funcién para transformar las muestras de ruido en variables

aleatorias Gaussianas estandar viene dada por un simple escalado de la varianza
w
gw) = >
Si sustituimos 6.15 en 6.14 para obtener el detector COCD propuesto,
considerando un vector de observacidn y, llegamos a la siguiente expresion:

/12
LS et VS LI L) ) g — 6.16

Y Y = IZI2ra?)N (6.16)
la cual se comprueba que es equivalente al test de hipédtesis utilizado por el detector
PED (6.3), extension del detector de energia clasico. En el caso de que el ruido
Gaussiano sea independiente, X = I, y obtenemos la expresidon del detector de
energia clasico:

/12
T Hy _2
'y Sy ofln ((ZnaZ)N> (6.17)
6.3. - Aplicacion en sistemas de deteccion de eventos sonoros

6.3.1. - Contexto: Analisis de la escena acustica.

Existen multitud de d&reas donde la deteccion de eventos desconocidos es
necesaria. Uno de los campos de investigacién mas interesantes es el del analisis de la
escena acustica, donde las sefales captadas por un grupo de micréfonos son
procesadas para extraer tanta informacidn sobre el entorno como sea posible. En
estas aplicaciones de deteccién acustica, las fuentes de sonido suelen ser muy
diversas e incontroladas, por tanto no pueden ser completamente conocidas vy
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caracterizadas, y es comun encontrar ruido de fondo que degrada las prestaciones de
la deteccion de los eventos acusticos.

El analisis acustico de un determinado escenario se ha considerado durante los
ultimos afios como una fuente de informaciéon muy valiosa en diferentes sistemas de
vigilancia o monitorizacidn. Los sistemas de vigilancia que incorporan analisis de audio
se estdn incrementando, ya que el sonido ofrece capacidades de vigilancia
alternativas en el caso donde las camaras de video son ciegas (gente escondida,
condiciones de poca luz, zonas ciegas...) y en las situaciones donde las imagenes son
aparentemente normales pero los sonidos pueden ser anormales [136]. Existen otros
tipos de aplicaciones donde la monitorizacidn acustica resulta de interés para conocer
propiedades del entorno y actuar en consecuencia. Por ejemplo, en [137] se considera
un sistema automatico de ayuda en el hogar para gente anciana y en [138] el
problema radica en la deteccion de sonidos anormales, tales como lloros o
explosiones, en espacios publicos. Otra importante drea donde se requiere el andlisis
de la escena acustica es en la interaccion entre hombre y maquina, como en el caso
de [139], donde un humano colabora con un robot y/o es asistido por uno.

Dentro del “Grupo de Tratamiento de Sefal (GTS)” la deteccidon de eventos
acusticos se aplica en sistemas de vigilancia/monitorizacion basados en sonido.
Proyectos recientes y significativos del GTS relacionados con este ambito son:
Tecnologias para los sistemas de seguridad, video-vigilancia y monitorizacion remota
del futuro (HESPERIA), 2006-08 (programa CENIT), Monitoring environments from
acoustic scene analysis, 2009-10 (Accion Integrada en colaboracion con el Instituto de
Automadtica y Robdtica de la Universidad de Karlsruhe), ARtSENSE Augmented RealiTy
Supported adaptive and personalized Experience in a museum based oN procesing
real-time Sensor Events, 2011-14, (proyecto STREP del Séptimo Programa Marco de la
UE).

El proyecto Hesperia busca como objetivo el desarrollo de tecnologias que
permitan la creacidn de sistemas de seguridad innovadores, video vigilancia y control
de operaciones en edificios privados y lugares publicos. El GTS se encargé de la parte
de monitorizacion acustica con el objetivo de prevenir situaciones potencialmente
peligrosas mediante la deteccion, clasificacidn y localizacion de eventos sospechosos
que pueden estar enmascarados por ruido de fondo.

El GTS, colaborando con el grupo de anadlisis de la escena acustica de la
“Universitat Karlsruhe”, participé en el trabajo llevado a cabo en [140] para el
desarrollo de un robot humanoide, el cual precisaba de un analisis completo de la
escena acustica para localizar y detectar todos los tipos de eventos sonoros que
pudieran ocurrir en sus proximidades.

Actualmente se estd trabajando en un proyecto de investigacién europeo
denominado ARtSENSE, que involucra a nueve instituciones europeas, desde centros
tecnoldgicos y universidades hasta compafiias privadas e instituciones culturales. El
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principal objetivo del proyecto es el de proporcionar una experiencia personalizada
para todos los visitantes en un museo, adaptando la informacién proporcionada por
un sistema de realidad aumentada tomando en cuenta el estado psicologico del
visitante. El rol del GTS dentro del proyecto es el desarrollo del sistema de analisis
acustico de la escena que rodea al visitante en cada instante y la generacidn de
contenido de audio en el sistema de realidad aumentada.

6.3.2. - Marco experimental

Para probar, testear y comparar los diferentes detectores utilizados para resolver
el problema de deteccidn de seiial desconocida en presencia de ruido de fondo
conocido se han grabado una serie de diferentes eventos acusticos reales de
diferentes caracteristicas y se han combinado con diferentes tipos de ruido de fondo,
tanto reales como sintéticos. De esta forma, se realiza una verificacién hibrida entre
simulacion y realidad, permitiendo la simulacion un mayor control de los
experimentos.

Consideramos inicialmente el caso monocanal, en el que disponemos Unicamente
de la informacién obtenida por un solo micréfono. Posteriormente analizamos el caso
multicanal, en el que se utiliza mas de un micréfono para obtener la informacion, con
objeto de poder mejorar las prestaciones obtenidas en el caso de un Unico canal.

noise @)
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Figura 6.1- Descripcion de la sala e instrumentos empleados en la campaiia
de medida de eventos acusticos.

Para la realizacién de la campafia de medidas (figura 6.1) se ha utilizado un array
lineal de cuatro micréfonos capacitivos, separados 15 cm entre si. Se ha utilizado para
capturar el audio una tarjeta de adquisicién de cuatro canales, con una frecuencia de
muestreo de 44.1 KHz.

Se han considerado cuatro tipos de eventos acusticos: el sonido de un cristal roto,
un grito, una palmada y el sonido de un walkie-talkie (figura 6.2). Se han generado
cinco eventos consecutivos de cada clase, con algunos segundos de diferencia entre
ellos, en tres posiciones distintas del laboratorio donde se trabaja, con objeto de
tener diversas condiciones de dependencia espacial entre los canales. Los sesenta
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eventos (veinte por cada posicion) se han agrupado de forma conjunta, formando
cuatro secuencias de 1.455x10” muestras (~330 segundos), una por cada canal.

Shout Slap Walkie-Talkie
Broken glass ; L ——
L I :

Ampltude

I — BB R e e amew e kl» ’— -}——- S -

Figura 6.2. Secuencia de eventos actuisticos reales generados en cada una de
las diferentes posiciones.

Se ha captado, de forma aislada a los eventos acusticos, el sonido del sistema de
aire acondicionado del laboratorio como ruido de fondo, el cual posee una
distribucion Gaussiana. Se ha comprobado que existe dependencia tanto temporal
entre muestras consecutivas del mismo canal, como espacial entre los diferentes
N; =4 canales (figura 6.3). En este caso la dependencia es lineal y puede ser
recogida en la matriz de correlacién de las muestras.

AAAAAALL
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Dependencia espacial entre canales Dependencia temporal entre muestras

Figura 6.3- Dependencia espacial entre canales (izquierda) y entre diferentes
muestras temporales a la (derecha).

Para generar los distintos ruidos no Gaussianos manteniendo las caracteristicas de
dependencia, tanto temporal como espacial, nos hemos basado en la teoria de
cOpulas. Partiendo de un cierto modelo multivariante con unas determinadas
funciones marginales y caracteristicas de dependencia, podemos, mediante una serie
de transformaciones, generar un modelo que mantiene las caracteristicas de
dependencia del original, pero con distintas funciones marginales (figura 6.5).

171



Integracion de informacion dependiente mediante fusién de datos en deteccion

Modelo multivariante conocido Modelo sintetizado
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Figura 6.4 - Sintesis de una determinada distribucion multivariante de
probabilidad con diferentes funciones marginales y mismas caracteristicas
de dependencia que una distribucion multivariante conocida
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Figura 6.5 - Sintesis de ruidos no gaussianos dependientes: funciones
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Figura 6.6 - Sintesis de ruidos no gaussianos dependientes: a la izquierda ruido Gamma, a la
derecha ruido uniforme, arriba dependencia entre canales, abajo dependencia temporal.
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Se han generado dos tipos de ruidos no Gaussianos con las mismas caracteristicas
de dependencia que el ruido real obtenido, parametrizados de tal forma que poseen
la misma varianza (6;2) que el ruido Gaussiano y con media nula. El primero de ellos
con distribucion Gamma como ejemplo de funcidn que no se aleja sobremanera de
una distribuciéon Gaussiana cuando ambos se parametrizan con la misma varianza, y el
segundo de ellos, con wuna distribucién uniforme como ejemplo de un
comportamiento altamente no Gaussiano (figura 6.5y 6.6).

Una ventana deslizante de Ny = 256 muestras ha sido utilizada en todas las
pruebas para ir definiendo de forma secuencial el vector de observaciones (y),
compuesto por la sobreimposicién de las secuencias de eventos acusticos (s) con los
diferentes ruidos (w). Utilizando como referencia la varianza de la sefial obtenida al
agrupar todos los eventos acusticos de forma consecutiva (02), se ha ecualizado
(Weq ~ a,_,zq) la varianza de las sefiales de ruido (w ~ 6;2) para representar diferentes
relaciones de sefial a ruido SNR:

o3 4
SNR =10 log — hd Weq = — w (618)
Ogq O

Cada detector aplicara su test de hipétesis en cada uno de los desplazamientos de
la ventana y mediante un barrido de umbrales, al conocer de antemano la localizacién
de los eventos acusticos, podremos determinar cuando se produce una deteccidon
correcta y cuando se produce una falsa alarma, pudiendo reflejar el funcionamiento
de cada detector mediante una curva ROC (“Receiver Operating Characteristics”).

6.3.3. - Sistema de deteccion monocanal

En este apartado hemos evaluado y comparado las prestaciones del detector
COCD propuesto con respecto al detector de energia cldsico (6.2) y su extensién (6.3),
donde se utiliza un blanqueamiento de la sefial en el caso de ruido no independiente.
Nos referiremos a ellos como ED en el caso del detector de energia clasico y como
PED en el caso en el que se utiliza un preprocesado para blanquear el ruido.

Se han considerado las mediciones acusticas de ruidos y eventos sonoros
recogidos por un solo micréfono. Comenzamos con ruido de fondo Gaussiano,
analizando tanto el caso en el que es independiente como el caso en que no.
Posteriormente pasamos a analizar los dos ruidos no Gaussianos propuestos,
distinguiendo también el caso en el que existe independencia y el caso en que no.
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Ruido Gaussiano
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Figura 6.7 - Curvas ROC: Ruido Gaussiano independiente (izquierda) y no
independiente (derecha).

En la figura 6.7 se muestra a la izquierda las curvas ROC obtenidas cuando el ruido
de fondo es Gaussiano e independiente. Se puede apreciar como los tres detectores
ED, PED y COCD Gaussiano son equivalentes. A la derecha se muestra el caso en el
que existe dependencia temporal entre las muestra de ruido. Se observa como los
detectores PED y COCD son equivalentes, y muestran unas mejores prestaciones que
el detector de energia clasico, ya que son capaces de incorporar la informacion de
dependencia.
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Figura 6.8 - Curvas ROC: Ruido uniforme (izquierda) y Gamma
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Ruidos dependientes temporalmente
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Figura 6.9 - Curvas ROC: Ruido uniforme (izquierda) y Gamma (derecha)
independientes temporalmente.

En la figura 6.8, mostramos el caso de los dos ruidos no Gaussianos e
independientes. Observamos como los detectores PED y ED son iguales (existe
independencia), pero el detector COCD mejora las prestaciones de ambos, ya que no
presupone Gaussianidad y modela de una forma mas precisa las funciones marginales
del ruido. Observamos que la mejora en prestaciones obtenidas con respecto a PED y
ED se incrementa conforme la distribucién del ruido se asemeja menos a una
Gaussiana (reflejada en la distribucidn uniforme frente a la Gamma).

En la figura 6.9, se muestra el caso de ruidos no Gaussianos y no independientes.
Otra vez el detector COCD muestra los mejores resultados, pero ahora el PED es mejor
al ED debido a las caracteristicas de dependencia temporal.

6.3.4. - Sistema de deteccion multicanal

En este apartado nos centramos en el apartado de deteccidn de sefial desconocida
en presencia de ruido conocido en el caso de que dispongamos de mas de un canal de
informaciéon del cudl obtener las observaciones para resolver el problema de
deteccion. En la aplicacidén propuesta se refleja en el uso de mas de un micréfono
captando senal sonora.

Asi, se pretende mejorar las prestaciones de un sistema de deteccidon de eventos
acusticos mediante la integracion de la informacidon recogida por mas de un
micréfono. De esta forma, es preciso combinar o fusionar la informacién de diversos
canales de datos.
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Definicion de datos en un detector multicanal
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Figura 6.10 — Conjunto de muestras con las que implementar un detector
multicanal

En el caso de la deteccién multicanal dispondremos de N, canales con las
muestras de audio capturadas por diferentes micréfonos para la resolucion del
problema de sefial desconocida en presencia de ruido conocido. Asi, en un
determinado intervalo temporal T dispondremos de una matriz de muestras Y de
tamafo N xN;, donde Ny hace referencia al tamafio de muestras temporales
capturadas en dicho intervalo (figura 6.10):

[vi o ¥ o W

1 i Nt !
y=|Y2 = Yz - Y2 |2 (6.19)

. Y3

ke - Yhe - wnrl W

Definimos como y' al vector espacial con N; muestras pertenecientes al instante
temporal ‘i’. Definimos como y; al vector con Ny muestras temporales pertenecientes
al canal ‘. Denotamos como y,, a cualquier representacion vectorial de todos los
elementos de la matriz Y.

El problema de deteccidn en este escenario se basa en discernir cuando, en un
determinado intervalo temporal T, el conjunto de muestras capturadas ¥ pertenece
al caso en el que se ha producido algun tipo evento acustico S en la escena, el cual
estard contaminado por un determinado ruido de fondo W (hipdtesis Hy), del caso en
el que solamente esté presente el ruido de fondo (hipdtesis Hy).

Hy: Y=W (Noise)
Hi: Y=S4+W (Signal + Noise)

(6.20)

Considerando que el ruido de fondo es Gaussiano correlado y que no disponemos
de informacion del posible evento acustico que puede generarse en la escena,
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utilizamos, al igual que se hizo en el caso monocanal, una técnica “one-class” para
obtener el detector basado en la relacién de verosimilitud:

Aly) = (monocanal) A(Y) = (Multicanal) (6.21)

1 1
f(¥|Ho) f(¥Y|H,)

Observamos como en este caso la fusién de informacién entre canales se estd
realizando siguiendo un método basado en la estimacion de densidades de
probabilidad, ya que consideramos el modelado estadistico conjunto de todos los
datos presentes, siendo realizada la integracion a nivel de fusidon de muestras.

Implementacion de un detector multicanal

Todos los canales estaran contaminados con el mismo tipo de ruido de fondo,
existiendo como Unica diferencia un posible desbalance en las ganancias con las que
se capta este en cada canal. Con objeto de considerar las muestras de ruido
idénticamente distribuidas, independientemente del canal en que se capten, se puede
aplicar un preprocesado para ecualizar los canales. Sea JMZ,J.Ia varianza del ruido

captado por cada canal ‘f’, se aplica un pre-procesado a los canales de forma que
todos posean la misma varianza de ruido ¢2:

oy

Weq- = TW] ,j =1 NC (622)
J 03 .
j
Considerando ya todas las muestras de ruido captadas idénticamente distribuidas,
podemos implementar un Unico detector COCD (6.14) que trabaje con toda la
informacion multicanal disponible. Asi, en la implementacién del detector se utilizara
un vector de observaciones y,, que alne o combine las N x N muestras de la matriz
de observacién (figura 6.11):

N¢' Nr
g(yv)T(ZW 1 I)g(yv) -2 Z In (fw(yvi)) §Z(1) A [6.23)
i=1
Temporal samples
1 N
- Ny 1 .. N 1 .. N A(Y)
1 AEEEN y !
EEEEN EEEEE - oDetector |- @ HF
2EEEEN |:> Channel: 1 =e Channel: N¢
L

T
NoEEEER ¥y ¢+ Nc - Ny samples

Figura 6.11 — Combinacion de muestras en un problema de deteccion
multicanal
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En este esquema de deteccion multicanal, ademas de existir una posible
dependencia temporal entre muestras consecutivas en cada canal, se puede
encontrar una dependencia espacial entre muestras de distintos canales en el mismo
instante de tiempo y/o espacio-temporal, entre muestras de distintos canales e
instantes de tiempo.

Asi, utilizando mds de un micréfono para la deteccién de eventos acusticos,
ademads de conseguir mas muestras de sefial en un mismo periodo de observacion, lo
cual puede mejorar las caracteristicas del detector, posibilita la incorporacion de mas
informacidn de dependencia con la que caracterizar el ruido de fondo. En la figura
6.12 se puede observar una representacion de la matriz de correlacién Xy, del
conjunto de N x Ny = 1024 muestras del ruido del aire acondicionado. Se ha
conformado concatenando los vectores de observaciones w; de los No = 4 canales,
con Ny = 256 muestras cada vector. Se puede observar como existe dependencia
temporal entre muestras consecutivas de cada canal, dependencia espacial entre
muestras entre canales para los mismos instantes temporales y una combinacién de
ambas entre muestras de canales e instantes temporales diferentes.

4] t 256 0 t 256 0 t 256 0 t 256

Channel 1 Channel 2 Channel 3 Channel 4

-
Channel 1
L

m oo N @ W

-
Channel 2
L

-
Channel 3
L
= N W

vy
Channel 4
L

Figura 6.12. — Dependencia espacio-temporal en el ruido de aire
acondicionado captado por cuatro micréfonos recogida en la matriz de
correlacion

Fusion de detectores

En un contexto prdctico, podemos encontrarnos que no siempre se podrd
implementar un Unico detector que tenga acceso a todas las muestras captadas por
los distintos canales para realizar su fusién. Por ejemplo, podemos encontrarnos con
un esquema en el que los micréfonos se encuentren separados del sistema de
procesado y, con objeto de reducir la cantidad de informacién que deben enviar, sea
conveniente implementar un detector local mas simple por cada canal que fusione en
un primer nivel toda la informacion monocanal y la transmita al sistema de
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procesado, donde se combine con la del resto de canales en un segundo nivel de
fusioén.

El principal problema que plantea el uso del detector que implementa la fusién
6ptima de canales es que incrementa considerablemente el tamafio de la matriz de
correlacién  que caracteriza al ruido: Monocanal: X2,,, Ny x N, >
Multicanal: Zy, (N - Np)x(N. - Nyp). Esto puede plantear problemas en la etapa
de entrenamiento del ruido, puesto que para una correcta estimacion de esta nueva
matriz, ademas del coste computacional que afiade, también se requiere de un mayor
periodo temporal de muestras. Por ejemplo, en un sistema en el que las
caracteristicas del ruido de fondo no sean continuas a lo largo del tiempo puede ser
necesario una monitorizacidn, calibracidn y estimacién en tiempo real de este. La
incorporacion de matrices de correlacion de tan elevada dimensionalidad puede ser
incompatible con el requerimiento de procesado en tiempo real.

Una posibilidad para solventar este problema en el caso que la aplicacion de la
fusion de todas las muestras sea inviable, pasa por considerar que los canales de
datos son independientes entre si, con lo que la expresidn de la densidad del ruido se
simplifica:

f(Y|H)) = fW) = f(wy) - ... f(wy,) (6.24)

Podemos obtener una simplificacion del detector ‘one-class’ COCD asumiendo
independencia entre canales, lo cual nos conduce a un detector cuyo estadistico es
equivalente a la suma de los estadisticos de los detectores COCD implementados en
cada uno de los canales individuales.

Ne Ne Ny
AW = Y a) =Y (90" (20, = D) g(r) -2 Y (A 0)) | 625
=1 =1 i=1

Si lo particularizamos para el caso Gaussiano, es facil ver que esta regla de fusién
equivale a una suma de las energias de los detectores individuales en cada canal
(figura 6.13).

NC
H
A(Y)=y’v'zw'yvz }’}'Zw,-')’j §H(1) (6.26)
j=1
En el caso del detector ED la fusion mediante un Unico detector que considere

todas las muestras y,,, o considerar detectores ED individuales por cada canal y luego
sumar sus energias es equivalente:

Ne
Ay =122 - Yi zy’ (6.27)
Ow — Oy
]:
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Temporal samples
-_—

Channels

Figura 6.13. — Esquema de fusion de diversos canales a través de la suma de
las energias normalizadas de detectores individuales por cada canal

Observamos como, mediante la asuncion de independencia entre canales
realizada, hemos obtenido una regla de fusién subdptima consistente en el sumatorio
de las valoraciones aportadas por diversos detectores COCD aplicados en cada canal
individual. Si lo particularizamos para el caso Gaussiano, la fusién se realiza mediante
la suma de energias normalizadas. Observamos que esta técnica equivale a una fusién
a nivel de valoraciones de diversos detectores mediante una combinacion lineal
ponderada (en este caso utilizando pesos unidad para todos los canales).

Pruebas multicanal

Como se comentd se utilizaron cuatro micréfonos para la captacién tanto del
ruido, como de los eventos acusticos. Presentamos ahora las pruebas realizadas con
los cuatro canales, implementando tanto el detector one-class que fusiona las
muestras de todos los canales, como mediante la fusidon de detectores individuales
por cada canal (figura 6.14).

Fusion de detectoresindividuales
L cmmmmeas

Wl B+ Muestras .~~~ Valoraciones -

i

Detectores Z

Sensores
| 1

(5.23) (5.25)

Fusion temprana Fusion tardia

Figura 6.14. — Esquema de posibles fusiones planteadas para combinar
diferentes microfonos en un problema de deteccion de eventos aciisticos
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Figura 6.15 — Deteccion multicanal con ruido Gaussiano independiente
(izquierda) y dependiente (derecha) temporal y espacialmente. Comparacion
con el caso monocanal
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Figura 6.16 —Comparacion la deteccion multicanal (combinando todas las
muestras o fusionando detectores individuales en cada canal) con la
deteccion monocanal. Ruido Gamma (izquierda) y uniforme (derecha)
dependiente temporal y espacialmente

En la figura 6.15 se obtienen los resultados con ruido Gaussiano, tanto
independiente espacial y temporalmente, como dependiente. En el caso de ruido
Gaussiano independiente (izquierda), como ya se demostrd, los tres detectores son
equivalentes. Se puede comprobar como la utilizacion de los cuatro micréfonos
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mejora las prestaciones en deteccidn de los eventos acusticos en ambos casos. Se
comprueba que cuando existe dependencia, lo mejor es la fusién de todas las
muestras, puesto que como ya hemos comentado, es donde se encuentra la riqueza
de informacidén estadistica. Observamos como mediante la fusiéon de los detectores
(PED), al considerar independencia espacial se produce una degradacion en las
prestaciones, pero aun se mejora al caso de un Unico canal.

En la figura 6.16 se muestran los resultados de la deteccién multicanal con los dos
tipos de ruido no Gaussiano considerados. Observamos como mediante la fusion de
las muestras de los cuatro micréfonos realizada por el detector COCD se mejoran las
prestaciones en la deteccién de los eventos acusticos con respecto al caso multicanal.
La fusidn de los detectores, al suponer independencia entre los canales, introduce una
degradacién, observando que, por ejemplo en el caso del ruido Gamma la mejora de
prestaciones de esta fusidon con respecto al caso monocanal es infima. En la figura
6.17 se utilizan los mismos ruidos no Gaussianos para comparar la fusién éptima de
las muestras multicanal mediante el detector PED y el COCD. Se comprueba como el
detector derivado de la teoria de la cdpula Gaussiana (COCD), debido a que es capaz
de modelar mejor la distribucidn un ruido arbitrario no Gaussiano, modelando tanto
la informacién marginal como la informacion de dependencia, obtiene mejores
prestaciones también en este caso multicanal.

Ruidos temporalmente y espacialmente dependientes
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Figura 6.17— Comparacion de deteccion multicanal PED y COCD
combinando todas las muestras. Ruido Gamma (izquierda) y uniforme
(derecha) dependiente temporal y espacialmente

6.4. - Conclusiones

En este capitulo se ha realizado una revisién del estado del arte de las técnicas o
detectores usados comunmente en problemas de deteccidn de sefial desconocida en
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presencia de ruido aleatorio. Asi hemos comprobado los detectores mds usados en
estos problemas son los detectores de energia, tanto el detector cldsico denominado
ED que asume ruido Gaussiano independiente, como su variante denominada PED, el
cual asume que el ruido Gaussiano puede estar correlado de forma lineal. En muchas
areas o aplicaciones el ruido de fondo que se puede encontrar no es Gaussiano como
en ciertas aplicaciones musicales o de sonido, en dispositivos opticos, datos
econdmicos, en aplicaciones de deteccién del habla... (ver [141], [142] y las
referencias adjuntas en ellos). Un gran esfuerzo en la investigacidén en este campo se
realiza para buscar técnicas para lidiar con el caso de ruido de fondo no Gaussiano y
coloreado.

Hemos propuesto un nuevo tipo de detector denominado COCD basado en la
teoria de cépulas para lidiar con este problema. Se obtiene el detector utilizando una
técnica de deteccion One-Class, caracterizando la PDF multivariante de un cierto
intervalo de ruido usando una funcién de densidad de cépula para caracterizar la
dependencia y la PDF marginal. Partiendo de una cépula Gaussiana, la cual modela
dependencia lineal entre variables aleatorias, se ha derivado un detector capaz de
modelar ruido no Gaussiano coloreado (con dependencia lineal modelada por una
matriz de covarianza) sin afiadir mucha complejidad, ni poseer altos requerimientos
temporales y/o computacionales para su entrenamiento y evaluacidon, como las
alternativas existentes a los detectores de energia. Se ha demostrado que los
detectores de energia pueden ser obtenidos como caso particular del Gaussian-COCD
propuesto.

Se ha comprobado sus prestaciones en una aplicacién de deteccidn de eventos
sonoros en presencia de ruido de fondo. Para ello se ha realizado una serie de
pruebas con diferentes eventos acusticos y ruidos de fondo. Se ha utilizado eventos
acusticos reales; el ruido de fondo Gaussiano ha sido grabado de un aparato de aire
acondicionado. Con objeto de mantener las caracteristicas de dependencia del ruido,
se han generado dos ruidos sintéticos con diferentes distribuciones, pero el mismo
tipo de dependencia. Se ha demostrado como el detector Gaussian-COCD mejora las
prestaciones obtenidas por los detectores de energia cldsicos en el caso de ruido de
fondo no Gaussiano, debido a la capacidad para caracterizar tanto la informacion
marginal, como la informacién de dependencia del ruido.

También se ha realizado un estudio sobre la deteccion multicanal, afiadiendo mas
micréfonos y por lo tanto canales de datos para mejorar las prestaciones de
deteccidn. Ante este escenario, se ha planteado la combinacion dptima de los
diferentes canales mediante la fusion del conjunto de muestras llevada a cabo por un
Unico detector. En este caso, aparte de la introduccién de mas muestras en un mismo
intervalo temporal, se incluye la posibilidad de caracterizar el ruido también por su
dependencia espacial. Asi, teniendo en cuenta toda la informacidn espacio-temporal
de dependencia se consigue modelar mejor el ruido de fondo y se consigue
discriminar mejor cualquier tipo de evento acustico. También se ha planteado un caso
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subdptimo en el que se desprecia la dependencia estadistica entre canales para poder
combinar diferentes detectores individuales por cada canal. Se ha demostrado
mediante unos casos practicos como, mediante el uso de mas de un micréfono y
aplicando técnicas de fusiéon de datos, se pueden mejorar las prestaciones de
detecciéon. También se ha comprobado como el no considerar la dependencia
estadistica presente en los datos conlleva a una degradacion en las prestaciones
obtenidas.
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Capitulo 7:
Discusion y lineas futuras de trabajo

La presente tesis se ha centrado en la problematica existente a la hora de
implementar un sistema de deteccion o clasificacion binaria cuando es necesario
combinar, integrar o fusionar diversas fuentes de informacion. Se ha discurrido sobre
la naturaleza y caracteristicas de los diferentes datos que se pueden combinar, los
distintos niveles en los que se puede realizar la integracidon de informacién y los
métodos o técnicas que pueden ser utilizadas para la fusién de diversos canales de
datos.

Se ha observado como el principal problema que se plantea en la fusién de datos
en un sistema de deteccién es lidiar con la posible heterogeneidad y dependencia
estadistica entre los diferentes datos. Asi, a lo largo del presente estudio se ha podido
comprobar, mediante diversos ejemplos y demostraciones, como la dependencia
estadistica entre los datos juega un papel muy importante en cuanto a las
prestaciones que se pueden obtener en un sistema de deteccién. La asuncion de
independencia o una mala caracterizacidon de la dependencia estadistica entre los
datos puede acarrear una severa reduccién o degradacion de las prestaciones de
deteccidén, pudiendo incluso Ilevar a la obtencién de peores resultados tras la fusién
de varias fuentes de informacidn, que si se consideraran estas de forma aislada.
Incluso se ha podido demostrar que en ciertos casos es posible obtener mejores
prestaciones con una fusién hard de decisiones individuales, incluso subdptima, que
tenga en cuenta cierto grado de dependencia estadistica existente entre las
diferentes decisiones, con respecto al caso que se implemente una fusion soft de los
datos de los cuales se derivan estas decisiones (en principio mas ricos en cuanto
informacidn sobre el evento) sin tener en cuenta las caracteristicas de dependencia
entre ellos.

En el presente trabajo se ha realizado una completa revisién del estado del arte en
cuanto a técnicas de fusidon y combinacién de datos, tanto soft como hard, aplicadas
en problemas de deteccion donde los datos pueden ser heterogéneos y dependientes
entre si. Se han introducido los métodos éptimos de fusidn de datos y las diferentes
técnicas que pueden ser utilizadas para su implementacion.

Asi, se ha planteado el problema de fusién soft éptima en deteccién como un
problema de test de hipdtesis basado en la relacién de verosimilitud, y por lo tanto un
problema de estimacién de las funciones de densidad de probabilidad multivariante
de las variables a fusionar. Se han revisado los principales métodos paramétricos y no
parameétricos existentes. Se realiza una revisién en mayor profundidad de la técnica
de estimacidon de funciones de densidades de probabilidad (PDFs) basada en la teoria
de copulas, la cual puede ser usada en la fusion éptima de datos soft. Se destaca de
forma especial tanto por su novedad e incipiente uso en el campo del procesado de
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sefial, como por su adecuacién en problemas de deteccién, permitiéndonos modelar
de forma aislada las funciones marginales de los datos y la estructura de dependencia
presente entre ellos, simplificando el problema de modelado de PDFs de datos
heterogéneos y dependientes.

El problema de fusidn hard éptima en deteccidn se ha planteado como el consiste
en la fusiéon de diversas decisiones individuales proporcionadas por un conjunto de
diferentes detectores. Asi, la regla de fusidn Odptima es obtenida mediante la
derivacién de la relacion de verosimilitud dada por el cociente de las funciones de
masa de probabilidad de los datos binarios bajo las hipdtesis Hy y Hy.

Se ha argumentado cémo en algunas situaciones no serda posible la
implementacién o utilizacién de estas técnicas dptimas y deberdn utilizarse ciertas
técnicas subdptimas de fusidon. Se han presentado otra serie de reglas de fusion
subdptimas, normalmente mas simples y con menores requerimientos. Se ha
mostrado como algunas otras técnicas de fusién subdptimas pueden aprovechar
cierta informacién de dependencia, y en determinados escenarios y bajo
determinadas condiciones pueden conseguir buenas prestaciones.

Con objeto de poder testear y comparar el correcto funcionamiento de las
diferentes técnicas consideradas novedosas, se ha decidido incluir un conjunto de
aplicaciones de autentificacion multibiométrica basadas en una serie de bases de
datos publicas, las cuales han sido usadas en multitud de investigaciones,
convirtiéndose en un estandar para la verificacion de muchos algoritmos de fusion.
Asi, se han probado y testeado los diferentes métodos de fusidn mediante estimacion
de PDFs utilizando la teoria de cépulas, cuya aplicacién, como ya hemos comentado,
supone una novedad en el campo del procesado de sefial. Asi mismo, también se ha
utilizado el novedoso método de fusion mediante integraciéon a propuesto en el
presente trabajo como mejora de las técnicas subdptimas habituales usadas en
fusion.

En estos ejemplos hemos comprobado que la utilizacién de |a teoria de las copulas
para la estimacion de PDFs multivariantes, al permitirnos separar el modelado de la
informacidon marginal del modelado de la estructura de dependencia que poseen los
datos, simplifica el proceso de caracterizacion de los datos, proporciondndonos una
herramienta muy potente para incluir la informacidn de dependencia entre los
distintos datos heterogéneos que se pretenden combinar o fusionar en un problema
de deteccidn. Asi, hemos visto como la correcta caracterizacion de la dependencia nos
ayuda a mejorar las prestaciones obtenidas mediante la fusidn de diversas fuentes de
informacidn.

Se ha aplicado la fusion mediante la integracion a en diferentes sistemas, con
diversos escenarios de normalizacion de datos, contrastando sus prestaciones con
respecto a otras técnicas simples de fusion utilizadas en multitud de estudios. Se ha
comprobado como, utilizando el método de entrenamiento propuesto, esta técnica
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permite adaptarse a las distintas caracteristicas que posean los datos y proporcionar
una mejora en las prestaciones de deteccidn mediante la fusidon de datos. Se han
comparado los métodos de entrenamiento basados en el criterio de la minimizaciéon
del error cuadrdtico medio y en el criterio de maximizacién de la AUC parcial,
demostrando como este segundo método proporciona mejores resultados.

Asi, se ha demostrado que tanto la técnica de fusidn soft basada en la relacién de
verosimilitud, utilizando funciones de coépula en la estimacién de las PDFs, como la
técnica de fusidn soft basada en la integracion a (pudiendo utilizarse tanto para
realizar una fusidn soft genérica, como para la fusiéon de scores) pueden mejorar las
prestaciones obtenidas en un sistema de deteccion con diversas fuentes de
informaciéon mediante una correcta caracterizacién y adaptacion a los diversos datos
heterogéneos y dependientes.

También se han aplicado algunas de las técnicas de fusién en la mejora de un
sistema de deteccién de eventos acusticos. Se ha realizado una revisién del estado del
arte de las técnicas o detectores usados comunmente en problemas de deteccién de
sefial desconocida en presencia de ruido aleatorio, problema donde se enmarca la
deteccién de eventos acusticos. Asi hemos comprobado como los detectores mas
usados en estos problemas son los detectores de energia, tanto el detector clasico
denominado ED que asume ruido Gaussiano independiente, como su variante
denominada PED, el cual asume que el ruido Gaussiano puede estar correlado de
forma lineal. En muchas dreas o aplicaciones el ruido de fondo que se puede
encontrar no es Gaussiano como en ciertas aplicaciones musicales o de sonido, en
dispositivos dpticos, datos econdmicos, en aplicaciones de deteccion del habla... Un
gran esfuerzo en la investigacién en este campo se realiza para buscar técnicas para
lidiar con el caso de ruido de fondo no Gaussiano y coloreado.

Asi, se ha propuesto un nuevo tipo de detector denominado COCD basado en la
teoria de cépulas para lidiar con este problema. Se obtiene el detector utilizando una
técnica de deteccion One-Class, caracterizando la PDF multivariante de un cierto
intervalo de ruido usando una funcién de densidad de cdépula para caracterizar la
dependencia y la PDF marginal. Partiendo de una cépula Gaussiana, la cual modela
dependencia lineal entre variables aleatorias, se ha derivado un detector capaz de
modelar ruido no Gaussiano coloreado (con dependencia lineal modelada por una
matriz de covarianza) sin afadir mucha complejidad, ni poseer altos requerimientos
temporales y/o computacionales para su entrenamiento y evaluacidon, como las
alternativas existentes a los detectores de energia. Se ha demostrado que los
detectores de energia pueden ser obtenidos como caso particular del Gaussian-COCD
propuesto.

Se ha comprobado sus prestaciones en una aplicacién de deteccidn de eventos
sonoros en presencia de ruido de fondo. Se ha demostrado como el detector
Gaussian-COCD mejora las prestaciones obtenidas por los detectores de energia
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clasicos en el caso de ruido de fondo no Gaussiano, debido a la capacidad para
caracterizar tanto la informacién marginal, como la informacién de dependencia del
ruido.

También se ha realizado un estudio sobre la deteccion multicanal, afiadiendo mas
micréfonos y por lo tanto canales de datos para mejorar las prestaciones de
deteccidén. Ante este escenario, se ha planteado la combinacién dptima de los
diferentes canales mediante la fusion del conjunto de muestras llevada a cabo por un
Unico detector. En este caso, aparte de la introduccion de mas muestras en un mismo
intervalo temporal, se incluye la posibilidad de caracterizar el ruido también por su
dependencia espacial. Asi, teniendo en cuenta toda la informacidn espacio-temporal
de dependencia se consigue modelar mejor el ruido de fondo y se consigue
discriminar mejor cualquier tipo de evento acustico. Se ha planteado un caso
subdptimo en el que se desprecia la dependencia estadistica entre canales para poder
combinar diferentes detectores individuales por cada canal. Se ha demostrado
mediante unos casos practicos como, mediante el uso de mas de un micréfono y
aplicando técnicas de fusion de datos, se pueden mejorar las prestaciones de
detecciéon. También se ha comprobado como el no considerar la dependencia
estadistica presente en los datos conlleva a una degradacion en las prestaciones
obtenidas.

Podemos comprobar cémo se han alcanzado los diferentes objetivos que se han
propuesto con la realizacidn del presente trabajo de investigacion:

e Se ha realizado una revision del estado del arte en cuanto a técnicas (tanto
Optimas como subdptimas) de fusidn y combinaciéon de datos aplicadas en
problemas de deteccidon, en donde los datos pueden ser heterogéneos vy
dependientes entre si.

e Se ha llevado a cabo un completo estudio de la técnica de estimacién de
funciones de densidades de probabilidad multivariantes basada en la teoria de
copulas, la cual es usada en la fusidon éptima de datos soft. La destacamos de
forma especial por su novedad e incipiente uso en el campo del procesado de
seiial.

e Se han analizado e implementado las diferentes técnicas de fusiéon de datos.

e Se ha demostrado que, tanto el uso de mas de un sensor o fuente de
informacion, como una correcta consideracion de las caracteristicas de
dependencia entre los datos, pueden ayudar a mejorar el rendimiento y
precisidn obtenidos a la hora de disefiar un sistema de deteccidn.

e Se han propuesto modificaciones o variantes de las técnicas y algoritmos
existentes, de forma que se mejore su rendimiento incorporando informacién
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sobre la dependencia existente o proporcionando una mejor caracterizacién de
ella.

e Se ha aplicado el estudio sobre las técnicas de fusién en problemas de deteccidn
reales, donde se pretende usar multiples sensores para mejorar las prestaciones
gue se obtienen con un Unico sensor.

En las tablas 7.1, 7.2 y 7.3 se recogen una comparativas entre las diferentes
técnicas de fusidn incluidas en el presente documento.

Con respecto al trabajo futuro que se pretende realizar, se puede dividir en varias
lineas. Una de ellas se centra en la obtencién de nuevas funciones de densidad de
cOpula capaces de modelar estructuras de dependencia muy complejas; para ello se
pretende derivar las densidades de cépula a partir de modelos de PDFs basadas en
mezclas de distribuciones, como son el modelo de mezcla de expertos y un modelo de
mezcla de componentes no Gaussianas (mezcla de componentes independientes
[143]). Otro posible objetivo es el estudio de nuevos métodos de seleccidn de cépulas
mas simples, de forma que no se precise entrenar cada una de las posibles funciones
de cépula para escoger la que mejor se adapte a los datos.

Otra de las lineas en las que se pretende seguir investigando, ya se comento en el
apartado 3.5.1, es en la utilizacién de la funcién de media-a (como alternativa a la
suma ponderada) como forma de integracién probabilistica en un modelo de mezcla
de expertos.

También se pretende seguir investigando en el campo de la deteccion de sefial
desconocida en presencia de ruido conocido. Se seguira utilizando la estructura
propuesta en el detector COCD, incorporando diferentes tipos de cépulas diferentes a
la Gaussiana, con objeto de poder mejorar su comportamiento ante datos con
dependencia muy alejada de la lineal.

Existe un gran abanico de posibles aplicaciones practicas en las que poder utilizar
las técnicas expuestas en este trabajo. Las técnicas de fusion soft se pretenden utilizar
en aplicaciones como la deteccion de fraudes bancarios, en problemas de tratamiento
de sefales biomédicas (EEGs, ECGs y fMRI) para el andlisis de patologias como
arritmias cardiacas, desordenes del suefio y epilepsia, en una aplicacién de
identificacién biométrica basada en EEGs y en aplicaciones de deteccién de eventos
acusticos submarinos. La fusidén hard se utilizard para la mejora de un sistema de
deteccidn precoz de incendios basado en el procesado de sefiales infrarrojas.
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Apéndice A:
Normalizacion de datos soft

Cuando se pretenden combinar distintas fluentes de datos soft, con objeto de usar
un Unico dominio comun, se suelen utilizar funciones de normalizacién n(-): R - R
para transformar las valoraciones ze€ [a,b] #[0,1] y ubicarlas en el rango
normalizado [0,1]. Denominamos de forma general como ‘score’, denotado por
s = n(z) € [0,1], a cualquier informacién normalizada entre cero y uno.

En [22] se recopilan, explican y analizan varias técnicas y funciones de
normalizacién. Realizamos un breve resumen de ellas:

e Obtencidon de la probabilidad a posteriori de la valoracion:

Se deben estimar tanto las probabilidades a priori de cada una de las hipdtesis,
como las PDFs de la valoracién z bajo cada una de ellas. Asi, obtenemos la
probabilidad a posteriori como:

z|H;)P(H
s = P(H,|2) = f(z|H,)P(H,) (A1)
f(z|H)P(Hy) + f(z|Hy)P(H,)

Un detector se dice bien calibrado si la probabilidad a posteriori de su score a la
salida s € [0,1] tiende a ser igual a s: P(H,|s) = s. Si se cumple P(H,|s) = P(H,|x)
entonces el score es optimo. En el apéndice B se incluyen técnicas para calibrar
scores.

e Técnica Min-Max:

Se necesita conocer los valores maximo y minimo que toma la valoracién
z € [min(z), max(2)]:
z —min(z)

5= max(z) — min(z) a2

e Funcién sigmoide doble:

Mediante esta normalizacidn se trata de realizar una transformacién lineal en la
regién de solape entre hipdtesis, mientras que los valores fuera de esta regién se
transforman de forma no lineal. Se necesitan fijar los parametros t,r;y 1,. El
pardmetro t se fija a un valor dentro de la zona de solape entre hipétesis; los
parametros r; y 1, se escogen de forma que abarquen toda la zona de solape, fijando
11 alaizquierda de t y r, a la derecha (figura A.1)
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! iz<t
— siz
1+exp (—ZZT t)
s= 1 1

~—f, resto

1+exp (—2 —)
T2
Funcion de normalizacién
t
ry, ' r,
————=—l

1 it
i i | ‘ /
M Zz 2 —
Distribucion de las valoraciones ! i

Figura A.1 — Normalizacion mediante la funcion sigmoide doble

e Normalizacién mediante tangente hiperbdlica:

La funcion de normalizacion viene dada por:

1 Z_I"LTHl
s =—|tanh| 0.01{——| |+ 1
2 Orp,

(A.3)

(A.4)

Donde Hry, Y Ory, representan la media y la desviacién estandar de la distribucion

asociada a H,;, usualmente obtenidas mediante una estimacidn robusta que evite
outliers. Por ejemplo, en [22] se propone el uso de los estimadores de Hampel (en

[144] podemos encontrar una descripcion mas detallada).
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Apéndice B:
Calibracion de scores: transformacion en estimadores de probabilidad

Denotemos mediante s(-): R™ - R € [0,1] a la funcién o proceso seguido por un
determinado detector para aportar un score s = s(x) € [0,1] a su salida. Cualquier
detector busca obtener una salida en la que, dadas dos observaciones x e y en las
que se cumple s(x) > s(y), siempre implique que P(H,;|x) > P(H,|y), es decir, el
score actla como un ranking asociado a la probabilidad a posteriori.

En determinados casos, como por ejemplo si se desea combinar con otros scores
mediante algun criterio estadistico, serd conveniente que estos scores actien como
un estimador real de una probabilidad a posteriori. Un detector se dice bien calibrado
si la probabilidad a posteriori de su score a la salida s € [0,1] tiende a ser igual a s:
P(H,|s) = s. En el caso de un detector bien calibrado, su score de salida puede
interpretarse como una estimacién de la probabilidad a posteriori P(H|s) = s =
P(H,|x). Es decir, si un detector nos proporciona un score de 0.8, debe significar, que
el 80 % de las veces que proporciona ese valor se corresponde con la hipotesis H;. Si
se cumple P(H,|s) = P(H,|x), entonces el score es dptimo.

Mediante un diagrama de fiabilidad (figura B.1) se puede visualizar si un detector
esta bien o mal calibrado, el cual se representa la probabilidad P(H,|s) con respecto
al score s. Cuando el detector esta bien calibrado la representacion deber ser una
rectax =y.

Diagrama de fiabilidad

Detector bien calibrado

Detector no calibrado

P(Hyls) -

.S.

Figura B.1 — Diagrama de fiabilidad de un detector

Si conocemos la funcién c¢(-):[0,1] - [0,1] que mapea un score s hacia la
probabilidad a posteriori P(H,|s), podemos obtener el score calibrado s, = ¢(s) -
P(Hllsc) = Sc-

La funcién de mapeo es generalmente desconocida y habra que estimarla. En [145]
se proponen tres métodos para ello: mediante una funcién sigmoide, mediante una
estimacion no paramétrica mediante histogramas o mediante una regresion isotonica
(basandose en la suposicion de que esta funcidn es mondtona creciente) calculada
mediante una técnica PAV (del inglés, “Pair-Adjacent Violators”). El uso de la funcién
sigmoide estda motivado por el hecho empirico de que en muchos estudios con
magquinas de soporte de vectores (SVM, del inglés “Support Vector Machines”) parece
que la relacion entre los scores de las SVM vy las probabilidades P(H,|s) se adecla a
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esta funcién, pero en [145] se muestra un caso de detector basado en naive Bayes
donde la funcién sigmoide no se adapta bien. Por lo tanto nos centramos en los otros
dos métodos:

e  Estimacién no paramétrica mediante histogramas:

Se basa en calcular la probabilidad empirica P(H,;|s) en un conjunto de regiones
determinadas por un troceado del rango de los scores en bines de igual tamafio.
Considerando un bin B, = {s|s, < s < sp}, calculamos la probabilidad empirica
mediante el conteo del nimero de muestras Mg, CON scores pertenecientes a H;,

dividido entre el nimero total de muestras ng, con scores que recaen en el bin By,.

Los principales problemas del uso de este método son, primero, que para escoger
un numero de bines éptimo debe realizarse mediante validacion cruzada (dividir el
conjunto de entrenamiento en dos partes, una para obtener la estimacién del mapeo
mediante diferentes nimeros de bines y la otra para evaluar cual de las estimaciones
es mejor) y que la divisidon en bines equiespaciados puede no ser la adecuada para
obtener buenas estimaciones de la probabilidad en zonas con diferentes densidades
de puntos.

e Mapeo estimado mediante una regresién isotdénica:

Motivados por el hecho de que si un detector es capaz de asignar scoress
proporcionales a la probabilidad a posteriori 6ptima P(H,|x), es facil deducir que el
mapeo del diagrama de fiabilidad es no decreciente y por lo tanto se puede usar una
regresion isoténica para entrenar el mapeo. Asi, en [145] proponen el uso del
algoritmo PAV [146] para el entrenamiento de una funciéon isoténica en forma de
escalera que mejor se adapta a los datos de acuerdo con un criterio de minimizacién
del error cuadrético.

En la figura B.2 se puede ver un ejemplo de calibracién de un cierto score. En el
diagrama de fiabilidad de la izquierda se observa que el score no se encuentra
calibrado. Una vez calibrado mediante ambas técnicas se muestra el diagrama de
fiabilidad a la derecha.

“u

Figura B.2 — Ejemplo de calibracion de un score mediante ambos métodos

202



Apéndices

Apéndice C:
Principios de la estimacion de componentes independientes
en ICA

El andlisis de componentes independientes (ICA, “Independent Component
Analysis”) es un método de procesado cuyo objetivo es encontrar una representacion
linear de datos multivariantes no Gaussianos, de forma que se puedan expresar en
funcién de unas componentes que sean independientes (o lo mas independientes
posible). Se considera que cada una de las variables aleatorias que modelan a los
datos X3, ..., X4 es el resultado de una mezcla lineal de n componentes, representadas
por las variables aleatorias Sy, ..., S,,. Se conoce como modelo estadistico de variables
latentes representado por:

n
x=A-s:Zai-si (C.1)

i=1
Tanto la matriz de mezclas, como el vector de componentes s, son desconocidos y
deben ser estimados a partir del vector de observaciones x. El punto de partida de
ICA es la asuncién de independencia entre las componentes s;. Sabiendo que la
independencia implica incorrelacion, muchos algoritmos de /CA restringen el proceso
de estimacion, forzando también la incorrelacidn de las componentes independientes,
reduciendo de esta forma el nimero de grados de libertad en la estimaciéon y
simplificando el problema.

Otra de las asunciones que debe asumirse es que las componentes independientes
deben de poseer distribuciones no Gaussianas, ya que la matriz de mezclas A no
puede ser identificable en el caso de que todas las componentes sean Gaussianas
independientes. Esta conclusién se deriva del hecho de que aplicando cualquier
transformacion ortogonal a una funcién Gaussiana multivariante se obtiene la misma
distribucion en la que sus componentes son independientes (ver demostracion en
[147]).

En el modelo general de ICA se suponen las distribuciones de las componentes
desconocidas (otras variantes las suponen conocidas, de forma que el problema se
simplifica de manera considerable). Se estima inicialmente la matriz de mezclas A4,
para después calcular su inversa W = A~ y poder obtener de forma simple las
componentes independientes mediante:

s=W-x (CZ)

Modelos de estimacion ICA

El método ICA se basa en estimar las componentes maximizando de alguna forma
la independencia estadistica entre ellas. Podemos encontrar diferentes técnicas para
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definir esta independencia, las cuales gobiernan el funcionamiento de los diferentes
algoritmos ICA que podemos encontrar en la literatura. Las mds populares son la
maximizacion de la no gaussianidad, la minimizacién de la informacidon mutua vy la
estimacion por maxima verosimilitud:

«* Maximizacion de la no gaussianidad

Aparte del hecho ya comentado sobre el problema de tener componentes
independientes gaussianas, se puede encontrar la demostracidon de que maximizando
la no gaussianidad entre componentes se alcanza la independencia entre ellas. Esta
demostracion se deriva del teorema del limite central; se puede encontrar de forma
detallada en [147] .

Los algoritmos basados en esta técnica, tratan de maximizar una medida
cuantitativa de la no gaussianidad de una variable aleatoria y. Dos medidas de la no
gaussianidad son utilizadas: la kurtosis o la entropia negativa:

e Kurtosis

kurt(y) = E[y*] - 3(E[y*])? (C3)

La kurtosis es cero para una variable aleatoria gaussiana. Para muchas (no es
generalizable para todas) variables aleatorias no gaussianas, la kurtosis es distinta de
cero. La kurtosis puede ser tanto positiva como negativa. Las variables aleatorias que
poseen kurtosis negativa son llamadas subgaussianas, y aquellas que poseen kurtosis
positiva son llamadas supergaussianas.

e Entropia negativa

La entropia es un concepto basico en la teoria de la informacion. La entropia de
una variable aleatoria se puede interpretar como el grado de informacién que una
observacién de la variable nos proporciona. Cuanto mas aleatoria, impredecible y
desestructurada sea una variable, mas grande serd su entropia. La expresion de la
entropia H(-) de un vector de variables aleatorias y con PDF f(y) es:

Hy) = - f F ) 1og(f ) (c4)

Un resultado fundamental de la teoria de la informacién es que una variable
gaussiana posee la mayor entropia de entre todas las variables a igualdad de
varianzas. Por lo tanto la medida de la entropia puede ser usada para medir no
gaussianidad. Para obtener una medida de no gaussianidad que sea cero para
variables gaussianas y siempre positiva para variables no gaussianas se utiliza una
versién modificada de la medida de la entropia, llamada entropia negativa, y definida
como J(-):

](Y) = H(ygauss) - H(y) (C.5)
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donde Y gquss hace referencia a un vector aleatorio gaussiano con la misma matriz
de covarianza que el vector aleatorio y.

+* Minimizacion de la informacién mutua

Otra técnica usada en la estimacion ICA, inspirada en la teoria de la informacidn, es
la minimizacién de la informaciéon mutua. Se define la informacién mutua I(-) entre
un conjunto de m variables aleatorias Y; como:

1O ym) = ) HOD = HO) (cs)

La informacion mutua es una medida natural de la dependencia entre variables
aleatorias. Es equivalente a la divergencia de Kullback-Leibler entre la densidad
conjunta f(y) y el producto de sus densidades marginales, una medida de
independencia muy utilizada en la literatura. Es siempre positiva, y cero si y sélo si las
variables implicadas son estadisticamente independientes. Asi, la informacién mutua
toma en consideracion toda posible estructura de dependencia entre las variables, no
solo la proporcionada por la matriz de covarianza como en otros métodos.

«» Estimacidn por maxima verosimilitud

Una de las técnicas mds populares en la estimacién del modelo ICA es la
estimacion por maxima verosimilitud. Se puede demostrar que esencialmente es
equivalente a la minimizacion de la informacién mutua [147]. El modelo de estimacién
trata de maximizar la funcion de verosimilitud L dada por la expresion:

T

n
L= z In (fi(wiTx(t))) +T-In(jW)) (C.7)
=1i=1

donde W = [wy, ...,w,,]T denota la inversa de la matriz de mezclas 4, f;(-) son
las PDF de las componentes s; y x(t) son las realizaciones del vector de observaciones
a lo largo de un tiempo discreto T.

Preprocesado ICA

Antes de aplicar cualquier algoritmo ICA suele ser habitual y muy recomendable
realizar un pequeno preprocesado de los datos, para que la estimacidon mediante /CA
sea mas simple y esté mejor condicionada. Dos tipos de preprocesado suelen ser
habituales, primero un centrado de los datos y a continuacién un blanqueo de éstos.

El centrado se basa en centrar las observaciones mediante la sustraccién de la
media.

x'=x—E[x]=x—m (c.8)
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Esto implica que las componentes s también serdn de media nula. Una vez
aplicado ICA se puede afadir las medias otra vez al vector de componentes:

s'=s+my=s+A"tm (C.9)

El blanqueo de los datos hace referencia a una transformacion lineal del vector x’
para incorrelar sus componentes y normalizar sus varianzas a la unidad, lo que
equivale a decir que la matriz de covarianza de los nuevos datos X es la identidad
E[¥X"] = I. La operacién de blanqueo es siempre posible. Un método muy popular
para llevarla a cabo es usando la descomposicion en valores singulares (EVD, del
inglés “Eigen-Value Decomposition”) de la matriz de covarianza E[x'x"] =R =
EDET, donde E es la matriz ortogonal de vectores singulares de R y D =
diag(d,..,d,) es la matriz diagonal de sus valores singulares. Asi, mediante el pre-
blanqueo se obtiene una matriz de mezclas 4 que es ortogonal:

X=R1Y2.As = ED V2ET . As = As » E[¥%"]| = AE[ssT|AT = AA" =1 (C.10)

Puede ser también recomendable en algunas aplicaciones reducir la dimension de
los datos a la misma vez que se aplica el blanqueo. Asi, se buscan los valores
singulares de la matriz de covarianza de menor valor y se descartan (al igual que se
realiza en otras técnicas estadisticas como por ejemplo PCA, “Principal Component
Analysis”).
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Apéndice D:
Estimacion de parametros y seleccion del nimero de componentes
en la estimacion de PDFs mediante el modelo de mezcla de
Gaussianas

Un modelo de mezcla Gaussiana (GMM, “Gaussian Mixture Model”) es una funcion
de densidad de probabilidad paramétrica representada por una suma ponderada de
componentes con densidades de probabilidad Gaussianas multivariantes. Para un
conjunto de d variables aleatorias continuas X = [X, ..., X;] modelamos su funcién
de densidad de probabilidad conjunta mediante un GMM con K componentes como:

K K

FGr %0 ~ foun (6101 .0, @) = D - g(x10) = ) w;- g(xly, %) (D)
i=1 i=1

donde w;, corresponden a los pesos de la mezcla, los cuales cumplen con la
restriccion X, w; =1, y g(x|u;, 2;),i = 1,..,K son las componentes de densidad

de probabilidad d-dimensional Gaussiana, con media u; y matriz de covarianza X;:

1 1 Ty 1
— —5-p) L (x—pp)
LY = 2

g(xlﬂu zl) (27T)N/2 . |zi|1/2 e (Dz)
El modelo GMM es parametrizado completamente por el conjunto de parametros
9 = {w;, u;, i}, i =1, ..., K. Existen diferentes técnicas para estimar los parametros
de un modelo GMM, pero el mas consolidado y utilizado es el método de estimacién
de maxima verosimilitud (MLE, “Maximum Likelihood Estimator”). Dada una
secuencia de T vectores de entrenamiento independientes entre si X = {xq, ..., X7},

con xj =[x/, ..., x4’], el entrenamiento de GMM se basa en encontrar el conjunto
de parametros 9" que maximiza la funcidn de verosimilitud:

T
0" = argmax| L% Xp) = fG4r19) = | | rxit9) (03)
j=1

Esta expresion es una funcién no lineal con respecto a los pardmetros 9 y una
maximizacion directa no es posible. Existen diversos métodos para encontrar el MLE,
tales como el algoritmo de descenso por gradiente, el método de gradiente conjugado
o variaciones del método Gauss-Newton. De entre todos los métodos para maximizar
esta funcion, el método mds popular y usado por su rapidez, relativa sencillez y
resultados es el algoritmo llamado “Expectation Maximization” (EM). A diferencia de
estos métodos, el algoritmo EM no necesita la evaluacidn de la primera y segunda
derivada de la funcion de verosimilitud.

207



Apéndices

Algoritmo “Expectation Maximization”

El algoritmo “Expectation Maximization” es un método iterativo para encontrar la
estimacion de mdxima verosimilitud de una serie de pardmetros en un modelo
estadistico, donde el modelo depende de variables ocultas (“latent variables”). Cada
iteracion del algoritmo alterna entre dos pasos, el primero llamado “Expectation” (E),
donde se calcula la esperanza de la verosimilitud usando la estimacién en ese punto
de los parametros, y un segundo paso llamado “Maximization” (M), donde se
recalcula la estimacion de los pardmetros maximizando la esperanza de la
verosimilitud encontrada en el paso E.

Se introduce una serie de variables ocultas de tal forma que su conocimiento
pueda simplificar la maximizacion de la verosimilitud f (X, [9). En el paso E, se estima
la distribucién de las variables ocultas dadas las observaciones y el valor que toman
en ese paso los parametros, y en el paso M se modifica el valor de los parametros
para maximizar la distribucidn conjunta de las observaciones y las variables ocultas.

Dado un modelo estadistico consistente en un conjunto X de observaciones, un
conjunto de datos ocultos Y7 = {yy, ..., ¥r} (donde y; = Vi), e, vu?], j=1..T es
una realizacion de las variables aleatorias ocultas Y = [V}, ..., Y] en el instante j), y
un conjunto de parametros desconocidos A, con una funcién de verosimilitud dada
por L(9;Xp,Yr) = f(X7,Yr|9), el estimador de méxima verosimilitud del conjunto
de parametros desconocidos ¥ es determinado por la verosimilitud marginal de las
observaciones:

L@ Xp) = f(Xrl9) = ) fCr, Yrl9) (0.4)
Yr

El algoritmo EM trata de buscar el MLE de la verosimilitud marginal aplicando
iterativamente los siguientes dos pasos:

e Paso 1: Expectation (E) - Se calcula la esperanza de la funcién de
verosimilitud logaritmica, con respecto a la distribucion de Y; dado X; bajo
la estimacidén en esta iteracidn de los pardmetros NIQR

Q[9®) = Ey . 20 [in (LG; X7, Yp))] (D.5)
e Paso 2: Maximization (M) - Recalculamos la estimacion de los parametros

9D = grgmax Q(19|19(t)) (D-6)
1
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Aplicacion del Algoritmo EM en estimacion de parametros de modelo GMM

En la aplicacion del algoritmo EM en la estimacidon de los pardmetros de un
modelo GMM, sélo encontramos una variable aleatoria oculta, M =1 - Y = [Y],
gue describe qué componente Gaussiana ha generado cada uno de los vectores de
observacién, por lo tanto Y serd una v.a discreta que podra tomar valores del
conjunto {1,2, ..., K}. La funcidn de verosimilitud, sera por tanto:

T
LX) = fOl9) = [ [ £(;.9719)
ey (D.7)

T K
L@ Xp) = 1) = [ [ wi- g xilme 2

j=171=1

Aplicando el algoritmo EM se obtienen las siguientes expresiones para la
actualizacidn iterativa de los pardmetros:

e La probabilidad a posteriori de la componente Gaussiana i, i = 1,..,K para

el instante j:
: w; - g(%| i Z:)
P(ilx;, 1) = 08
() Xkt 0k - 9 (5|1 Zie)
® Los pesos de la mezcla, las medias y las matrices de covarianza
~ 1 T plile 1 o Z?:lP(i|x]-,A)x].
wi_?z (llxl" ) ”i_W
Jj=1
(D.9)
s = X710 P(ilx;, A) (x5 — )" (x — )
‘ >, P(ilx;, 1)

Se garantiza que el algoritmo converge a una solucion local 6ptima, es decir,
siempre convergerd hacia un maximo de la funcién de verosimilitud, aunque no se
puede garantizar que sea el maximo global. Las caracteristicas de convergencia del
algoritmo, asi como la solucién obtenida dependen del valor de los pardmetros
usados en la inicializacidn del algoritmo.

Seleccion del nimero de componentes Gaussianas

Otro de los parametros del modelo GMM es el nimero de componentes
Gaussianas utilizadas (K). Para la estimacién de este pardmetro podemos entrenar
distintos modelos GMM de la densidad de probabilidad con diferentes valores del
numero de componentes Gaussianas y nos apoyamos en un método de seleccién de
modelo éptimo basado en la longitud de descripcién minima (MDL, “Minimum
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Description Length”). Se incluye una revision de estas técnicas el apartado 2.5.3, al
utilizarse también la estimacién mediante teoria de cépulas.

El nimero de pardmetros a estimar para un modelo con K componentes
Gaussianas y con N modalidades en los vectores de observaciones, con matrices de
covarianzas completas es (fijese en que, debido a que la suma de pesos estd
restringida a la unidad, sélo se deben optimizar K — 1 de los pesos, ya que el ultimo
sera fijado por dicha restriccion):

Covarianzas Medias Pesos
npamm=1<'1v-(T_) +N-K+ (K-1)

(D.10)
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Apéndice E:
Uso de calculo simbdlico para derivar la expresion de la
copula de Frank

Derivar la funcidn de cépula de Frank para obtener la funcidon de densidad de
copula a través de la expresion 2.40 para un nimero de mas de 4 variables es un
trabajo tedioso, con expresiones muy farragosas. Hemos utilizado un programa de
calculo simbdlico para ayudarnos a conseguir las densidades de cépula. La funcién E.1
es un ejemplo de cdmo obtener la expresidon de la densidad de cépula de Frank en el
caso de 5 variables a través del software matematico MATLAB.

% 5 variables % Expresion simbolica
% Hacemos un cambio de variables
syms wl w2 w3 w4 w5 alpha
a = (exp(-alpha)-1).7M ;
CDF = -(1/alpha).*log( 1 + wl*w2*w3*w4*w5/a ) ;
PDF = diff(diff( diff( diff( diff( CDF,wl ),w2 ),w3 ),wd ),w5) ;
% Afadimos la parte que falta de derivar de la regla de cadena tras
elcambio de variables
PDF = (-alpha.*( w1l + 1 ))*(-alpha.*( w2 + 1 ))*(-alpha.*( w3 + 1 ))*..
.(-alpha.*(C w4 + 1)) *(-alpha.*( w5 + 1)) *PDF ;
% La expresamos como handle de matlab
pdf = matlabFunction(PDF, "file", "frankpdf _5v*");

Funcion E.1 — Obtencion de la densidad de copula de Frank para 5 variables
mediante calculo simbdlico

La funcidn E.2 es el resultado obtenido. Se puede ver como la expresidn resultante
es bastante compleja.

function PDF = frankpdf 5v(alpha,wl,w2,w3,w4,w5)

% This function was generated by the Symbolic Math Toolbox version 5.6.
t29 = alpha.”2; t30 = t29.72;

t31 = exp(-alpha); t32 = t31-1.0;

t33 = 1.0./t32."4; t34 = 1.0./alpha;

t35 = t33.*wl.*w2._*w3.*w4.*w5; t36 = t35+1.0;

t37 = wl."2; 38 = w2.12;

t39 = w3.12; t40 = w4."2;

t41 = ws5."2;

PDF =

alpha.*t30.*(w1+1.0).*(Ww2+1.0) . *(W3+1.0) .*(W4+1.0) . *(w5+1.0) . *((t33.*t34).
/t36+1.0./1t32.720.*t34.*%1.0./t36 . "5.*t37.72.*138.M2_*t39.M2_.*t40."2_*t41."
2.*%2.4el1+1.0./t32.M2.*t34.*1.0./t36 .3 *t37.*t38.*t39.*1t40.*t41.*5.0el-
1.0./t32.78.*1t34.*1.0./t36."2_*wl._*w2.*w3.*w4.*w5._*1.5el-
1.0./t32.716.*t34.*1.0./t36 .M. *t37 . *t38_*t39.*140.*t41 . *wl_ *w2 . *w3._*w4 . *w
5.*%6.0el);

Funcion E.2 — Funcion de cdlculo de la densidad de copula de Frank para 5
variables
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Apéndice F:
Entrenamiento de mezcla de expertos mediante Algoritmo
EM

El algoritmo de esperanza-maximizacién (EM, “Expectation-Maximization”) [148]
es un método iterativo usado en estadistica para encontrar estimadores de maxima
verosimilitud (ML, “Maximum Likelihood”) de parametros en modelos probabilisticos
que dependen de variables no observables u ocultas. Para la mezcla de expertos se
introduce una serie de variables aleatorias Z = {{z}¥_,}%_, para poder entrenar el
modelo mediante el algoritmo EM.

1 si x"e H )V
D ={X,Y} X ={x"}N_ Y:{”={ . 1}
{x,v} {x" =1 y 0six"e HyJ, | 1)

N.
D={Dy,Do}, Dj={x"eH;} ' Z={Zy,Z}

La funcidn de verosimilitud logaritmica completa usando estas variables aleatorias
ocultas se expresa como:

z(@j;pj;zj)=zzz [in(g1c G, v)) + tn (P(H, 1, 2 W) (F2)

n=1k=1

El algoritmo EM se emplea para promediar sobre z; y maximizar el valor esperado
de la verosimilitud logaritmica de las observaciones E;[1(0;; Dj; Z;)], lo que resulta
en:

0(e;,0,”) = Z Z hD - [ln(gk(x ) + In (P(H |k, x™, w) ] Z Q7 + Q¢

n=1k=

(F.3)
Nj Nj
e = E[z21D;] Qf = Z h - In(gi (x™v)) QF = Z hz - in (P(Hj |k, x",w))
n=1 n=1

donde el superindice (p) indica la iteracion en la que se encuentra el algoritmo.

El conjunto de pardmetros ©; se estima iterativamente mediante dos pasos en
cada iteracion:

1. Paso E: Se calcula hi, la esperanza de las variables aleatoria ocultas.

2. Paso M: Se busca una nueva estimacion de los parametros

P = argmax(Qk) w* = argmax(Q¢ (F.4)

Wi
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Para obtener los argumentos argmax 9) y argmax €), se puede resolver
Vg k Wi k
6Qf/6vk y/o 0QF /0w, en el caso que las expresiones de las puertas y de los
expertos permitan resolverlo analiticamente.

Sin embargo, a veces es muy dificil obtener una solucidén analitica por este
método, como ocurre, por ejemplo, con la funciéon soft-max debido a su caracter no
lineal. Para obtener los argumentos en estos casos se propuso la técnica iterativa de
minimos cuadrados recursivos (/RLS, del inglés ‘Iterative Recursive Least Squares’) [90]
para modelos lineales de puertas y expertos, y una version extendida de este [91]
algoritmo para expertos y puertas no lineales. Cuando se utilizan cualquiera de estas
dos técnicas se le suele denominar como técnica EM de doble bucle (en inglés
‘double-loop EM’). Otra posibilidad es la de usar lo que se conoce como algoritmo EM
generalizado (GEM, del inglés ‘Generalized Expectation-Maximization’) [149].
Simplemente se trata de buscar una nueva estimacion de los parametros en cada
iteracion (p) que conduzca a:

ol () z0f (vP) 0 (W) z 08 (W) (F.5)
e Algoritmo EM single-Loop: Nuevo modelo para la red de puertas

Para evitar la utilizacion del ‘double-loop EM’ en [149] se propone un modelo
alternativo para la mezcla de expertos, donde el modelo de puertas utilizado esta
basado en una mezcla de densidades Gaussianas:

9 (X%, v) = ay - f(x|vg) _ak'f(ka) Zai=1: a > 0

Yia; - f(xlv)  Px,v) (F.6)

i
donde f(x|v,) corresponde a la expresion de una densidad Gaussiana
multivariante:

_%(x_mk)T'zk_l'(x_mk) (F.7)

1
f(xlvk) - (27_[)1\//2 . |zk|1/2 e

Con la nueva puerta propuesta, el modelo de mezcla de expertos queda como:

K
ay - f(x|vg)
P(H;|x,0) = Z G SNV by v 0,) (F.8)
P(x,v)
k=1

Si intentamos derivar el algoritmo EM sobre la estimacidon de mdaxima verosimilitud
de los parametros de P(Hj|x, @) volvemos a encontrarnos con el problema de que la
maximizacion maka(Q,‘?) no puede ser resuelta de forma analitica. Para evitar este

problema, se expresa (X) como:
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K

P(H;,x) = P(Hj|x,0)P(x,v) = Z ay - f(x|vy) P(Hjlk, x,0,) (F.9)
=1

y ahora se define una nueva funcién de verosimilitud:

I'= Z In (P(H}-, x")) (F.10)

n

Utilizando ahora el algoritmo EM con la nueva funcidn de verosimilitud
obtenemos:

1.-Paso E:

@ f(x|v, @) - P, (H,-|x", Qe(p))

¢ (1) X @ f (x|, ®) - Py (Hj|x”,9£p))
Las funciones objetivo son:
Nj Nj
Q¢ = Z WP (Hj|x™) - In (Pk (Hjlam, @3’))) Q¢ = Z hP (Hyla™) - tn (£ (0, )
n=1 n=1
F.12
Nj g ( )
Q% = Z Z h,((p)(Hjlx”) “In(ay), a=lag.ak]
n=1k=1
2.- Paso M:
Para encontrar una nueva estimacion de los parametros:
@e(pH) = argmax (Q,ﬁ (@e(p))) v,({pﬂ) = argmax (Q;f (v,(cp)))
O¢ Vi
(F.13)

a®*D = argmax (Qf (v,({p))>

Uk

Observamos como la maximizacion de la red de expertos no se modifica,
mientras que ahora la maximizacién de la red de ponderacién puede realizarse de
forma analitica:

1 1
a, @) = — § h(P) H.|xm (p+1) — § h(P) H.lxm) - x™
k N g k ( ]l ) my Znh]((p)(Hjlxn) - k ( 1| )

L N ® () [ — g @[ — g, @]
P ' (B e =)

(F.14)
Ek(lﬂ'l) —
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Apéndice G:
Tablas de resultados en la seleccion del modelo de estimacion de PDFs

Criterio BIC

Modelo Cépula Cépula Cépula Cépula Cépula Cépula

indep. GMM Gaussiana Student-T Clayton Frank Gumbel

Genuinos -524.47 -539.78 -525.88 -528.64 -525.27 -524.56 -524.76

|fT2¥:<°it0°5r)es -2.477 -2.475 -2.476 -2.476 -2.477 -2.477 -2.477

Criterio: Maxima area bajo la curva ROC, AUC (%)

Hy | Modelo Cépula Copula Cépula Copula Cépula Copula
Hy indep. GMM Gaussiana | Student-T | Clayton Frank Gumbel
Independencia 99,7227 | 99,7119 99,7140 99,7140 99,7221 99,7226 99,7224
Copula GMM 99,6680 | 99,6544 99,6603 99,6603 99,6675 99,6680 99,6672
Cop. Gaussiana | 99,7396 | 99,7278 99,7378 99,7378 99,7394 99,7396 99,7392
Copula Student-T | 99,7315 | 99,7196 99,7219 99,7219 99,7309 99,7315 99,7309
Copula Clayton 99,7223 | 99,7111 99,7137 99,7137 99,7214 99,7220 99,7213
Copula Frank 99,7228 | 99,7119 99,7139 99,7139 99,7220 99,7226 99,7223
Copula Gumbel | 99,7226 | 99,7117 99,7137 99,7137 99,7218 99,7226 99,7223

Criterio: Maxima darea baj

o la curva ROC con estimador WMW, AUC (%)

Hy | Modelo Coépula Cépula Copula Cépula Copula Cépula

H, indep. GMM Gaussiana | Student-T Clayton Frank Gumbel
Independencia 99,7247 | 99,7123 99,7157 99,7157 99,7247 | 99,7247 99,7243
Copula GMM 99,6691 | 99,6548 | 99,6602 99,6602 99,6687 | 99,6690 | 99,6685
Cop. Gaussiana | 99,7419 | 99,7305 99,7337 99,7337 99,7418 | 99,7418 99,7414
Copula Student-T | 99,7309 | 99,7171 99,7210 99,7210 | 99,7309 99,7309 99,7306
CopulaClayton | 99,7233 | 99,7106 | 99,7140 99,7140 | 99,7233 99,7232 99,7228
Copula Frank 99,7246 | 99,7122 99,7156 99,7156 99,7246 | 99,7246 99,7242
Copula Gumbel | 99,7242 | 99,7117 | 99,7151 99,7150 | 99,7241 99,7241 99,7238

Criterio: Maxima area bajo la curva ROC limitada entre 0.00009 y 0.002 (x 10~3)

Hy | Modelo Coépula Cépula Copula Cépula Copula Cépula

H, indep. GMM Gaussiana | Student-T Clayton Frank Gumbel
Independencia 1,7573 1,7793 1,7570 1,7435 1,7628 1,7617 1,7411
Copula GMM 1,7310 1,7617 1,7636 1,7755 1,7519 1,7292 1,7455
Cop. Gaussiana 1,7689 1,7870 1,7448 1,7433 1,7779 1,7689 1,7497
Copula Student-T | 1 7548 1,7788 1,7584 1,7570 1,7320 1,7564 1,7351
Copula Clayton 1,7481 1,7641 1,7462 1,7432 1,7705 1,7617 1,7562
Copula Frank 1,7573 1,7793 1,7569 1,7420 1,7508 1,7601 1,7291
Copula Gumbel 1,7590 1,7751 1,7540 1,7510 1,7644 1,7602 1,7198
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