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autoajusta durante la optimizacion; demuestran no solo que de los clasificadores implementados,
la SVM no es tinicamente una buena opcion, sino la mejor.

Aunque, el clasificador merece mucho crédito, la solidez del preproceso y de la extraccion de
caracteristicas, suponen un mejor desempefio, siempre que se obtengan resultados para el espacio
de caracteristicas, lo mas discriminantes e invariantes posibles.

Por ultimo, hay que tener en cuenta que no se tuvo acceso a todo el sistema de clasificacion
conforme a lo descrito en la implementacion, por lo menos, en cuanto a lo que se refiere a la etapas
de adquisiciéon y segmentacién, lo cual sugiere aspectos que a largo plazo mejorarian el
desempefio del clasificador. Por diferentes motivos a veces se presentan interferencias entre
canales que influyen bastante. El segmentador, aunque represente espacio extra en medios fisicos,
deberia guardar un numero constante de canales para una posible mejora en la extraccion de
caracteristicas. El aprovechamiento de la no sefial, en algunos canales sugeriria el disefio de reglas
ya definidas, por lo menos en la clasificacion manual, que definitivamente aportarian bastante a las
cifras finales. Finalmente, lo que puede ser encontrado en articulos en cuanto a sismografos de 3
componentes deja ver un muy amplio abanico de posibilidades para conseguir incrementar el
desemperio del sistema.
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IX. APENDICES
A. Simetria de la funcién de autocorrelacion
Teniendo en cuenta las caracteristicas de la formulacion de la funcidn de autocorrelacion, se define
una medida de simetria que, en términos generales, muestra que tan parecidas son las secuencias

comparando los retardos positivos y negativos.

l N-m-|

F+[x]=— Zr‘[n +m1x'[n] para 0 <m< N-1
f[x]=% _E{_r[n+|m|]x‘[n] para —(N=1)<m<0

Donde 7, [x]y 7 [x]son los retardos positivos y negativos, respectivamente, de la funcién de
autocorrelacion de la sefial x. Sin tener en cuenta el retardo en 0, que es el mismo para ambas

secuencias, cada una de longitud N-1. Por lo tanto, si cada secuencia se toma desde 1,...,N-1, se
obtiene lo siguiente:

SHx] =7 [xkn) =7 [x) N -n)

De manera, que Si:[x] es la medida de simetria de la funcién de autocorrelacion de la sefial x ¥V
n=1,...,N-1.

B. Medida del error.

Se van a obtener dos medidas del error, una sobre el grupo de validacion como es usual y otra
sobre las observaciones de la clase que se esta discriminando, de la siguiente manera:

N, Namero total de vectores de validacién. Todos los del tipo A y todos los del tipo B.
N, Numero total de vectores pertenecientes a una clase determinada. Solo los del tipo A.

N, Numero de malas clasificaciones en las cuales el vector observado pertenece a la clase que
se esté tratando. Es decir, para el tipo A, el clasificador etiqueta una muestra de tipo A como B.
N ,,.. Numero de malas clasificaciones en las cuales el vector observado no pertenece a la clase
que se estd tratando. De la misma forma, el clasificador etiqueta la muestra B como A.

e,, Porcentaje de error total.
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e,,. Porcentaje de error para cada clase.

N,.
e, =100

N,.+N,.
e, =100—z——rmc

Esto se hace porque son muchas clases no muy proporcionadas, de manera que el valor del error
total no es concluyente.
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