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Estudio de algoritmos para la identificacién automética de
componentes en mezclas

Resumen:

La separacién ciega de fuentes es una técnica que nos permite realizar la estimacién de un
conjunto de sefales fuente, de las cuales a priori no se conoce su naturaleza, a partir de una
serie de medidas que son una funcién desconocida de dichas sefiales.

Este trabajo pretende estudiar, dentro de la gran variedad de algoritmos y técnicas descritos
en la literatura, el método que mejor se adapte a un caso concreto de separacién como es la
identificacién de los componentes quimicos que componen una mezcla multicomponente y
la concentracién de estos en ella.

En este trabajo se analizan los principales conjuntos de técnicas desarrollados, como el
anélisis de componentes independientes (ICA), el anélisis de componentes dispersos (SCA),
el andlisis de componentes morfolégicos (GMCA) o la factorizacién de matrices no negativas
(NMF), detallando sus principales ventajas e inconvenientes para determinar cuél de ellos
se desenvuelve mejor en el escenario planteado.

Posteriormente se expone una seleccion de algoritmo, como el algoritmo nGMCA (andlisis
de componentes morfolégicos no negativos) y alguna de sus variantes, a un conjunto de
pruebas empleando datos de diferente naturaleza para determinar cuél es el més adecuado
para realizar la identificacién de componentes en mezclas, para finalmente evaluar su
rendimiento en la identificacién de los componentes que componen un conjunto de mezclas
reales y su concentracién en ellas.

Palabras clave:

Separacién ciega de fuentes, Andlisis de componentes independientes, Andlisis de
componentes dispersos, Andlisis de componentes morfol6gicos, Factorizacién de matrices
no negativas, Andlisis de componentes morfolégicos no negativos, Mezclas
multicomponente.



Analysis of algorithms for automatic identification of
components in mixtures

Abstract:

The blind source separation is a technique that allows to estimate a set of source signals
from a series of measurements that are an unknown function of that signals which nature is
not known a priori.

This paper aims to analyze, within the great variety of algorithms and techniques described
in the literature, the method that best suits a specific case of separation, such as the
identification of the chemical components that compound a multicomponent mixture and its
concentration.

In this paper, the main sets of techniques developed are analyzed, such as independent
component analysis (ICA), sparse component analysis (SCA), morphological component
analysis (GMCA) and non-negative matrix factorization (NMF), detailing its main
advantages and disadvantages to determine which of them performs better in the proposed
scenario.

Subsequently, a selection of algorithms, such as the nGMCA (non-negative morphological
component analysis) algorithm and some of its variants, are exposed to a set of tests using
data of a different nature to determine which is the most appropriate to perform the
identification of components in mixtures, to finally evaluate their performance identifying
the components that compound a set of real mixtures and its concentration.

Keywords:

Blind source separation, Independent component analysis, Sparse component analysis,
Morphological component analysis, Non-negative matrix factorization, Non-negative
morphological component analysis, Multicomponent mixtures.
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Capitulo 1

Introduccién

1.1 Objetivo

Las técnicas de espectroscopia FTIR (Fourier Transform Infra-Red) proporcionan
informacién sobre la distribucién de los componentes en una mezcla. Existen una amplia
variedad de técnicas basadas en la separacién ciega de fuentes que podrian permitirnos
separar tanto los componentes originales de una mezcla como sus respectivas
concentraciones en la misma. Este trabajo pretende estudiar algoritmos autométicos que

den solucién a este problema concreto.

El objetivo con el que se enfoca este trabajo es triple. Por un lado, seleccionar mediante
criterios objetivos alguna de las diferentes técnicas descritas en la literatura para resolver
el problema de la separacién ciega de fuentes aplicado a la identificacién de componentes
en mezclas. Por otra parte, evaluar diferentes algoritmos en escenarios controlados y medir
su idoneidad para realizar esta tarea concreta. Por ltimo, aplicar estos algoritmos a un
ejemplo real evaluando su desempeiio y constatando los diferentes obstdculos con los que

podemos encontrarnos al tratar con datos no simulados.

1.2 Estructura de la memoria

Esta memoria se estructura en seis capitulos. El primero de ellos es una introduccién, los
dos siguientes son capitulos de corte teérico en los que se expondrén los conceptos en los
que se asienta el trabajo préctico definido en los capitulos cuarto y quinto. El dltimo
capitulo corresponde a las conclusiones del trabajo y a la consideracién de trabajos futuros
en este dmbito. A continuacién, se expone el contenido de cada uno de los capitulos:

Capfitulo 1. Introduccion.

Este capitulo define los objetivos del trabajo e introduce unos conceptos bésicos que nos
permiten afrontar de una manera més informada el desarrollo de la memoria.

Capftulo 2. Técnicas de separacion ciega de fuentes.

Este segundo capitulo detalla diferentes técnicas BSS. Se exponen en él las diferentes
técnicas recogidas en la literatura para separar fuentes, as{ como sus principales
caracterfsticas y restricciones. Esta seccién finaliza con una experiencia ilustrativa que
justifica la eleccién de la “factorizaciéon de matrices no-negativas” (NMF) y el “anélisis



generalizado de componentes morfol6gico no negativos” (nGMCA) como las técnicas més

adecuadas para su uso en el 4mbito de la identificacién de componentes en mezclas.
Capftulo 3. NMF y dispersion.

Esta seccion recoge los principales algoritmos que se evaluardn en este trabajo. Se muestra
la evolucién de las técnicas que desarrollan NMF para la resolucién del problema BSS y la

posterior inclusién de restricciones de dispersion, creando una nueva familia de algoritmos

hibridos.
Capftulo 4. Evaluacion de Algoritmos.

En este capitulo se evalian, desde un enfoque préctico, los algoritmos descritos en el
capitulo anterior. Los distintos algoritmos se exponen a diferentes conjuntos de datos y
casos de prueba para medir su comportamiento y poder seleccionar uno o varios candidatos

para llevar a cabo la tarea propuesta en el capitulo 5.
Capitulo 5. Aplicacién en mezclas reales.

El objetivo en este punto es desarrollar la separacién de componentes sobre un conjunto
real de mezclas. Se contrastard la eficacia en la separacién del algoritmo seleccionado en

el capitulo 4 y se comprobara la problemdtica de un entorno real de separacion.
Capitulo 6. Conclusiones y trabajos futuros.

Finalmente, en el dltimo capitulo se exponen las conclusiones extraidas de las pruebas de
evaluacion realizadas en este trabajo y se ofrecen diferentes lineas sobre las que desarrollar

trabajos futuros en este dmbito.

1.3 Conceptos bésicos

1.3.1 Espectroscopia

La espectroscopia estudia la interaccién entre la radiacién electromagnética y la materia.
La radiacién incidente sobre la materia es diferente a la saliente por efecto de dicha
interaccién y el resultado de esta proporciona informacién dtil sobre la sustancia

involucrada con relacién a su estructura molecular.

La espectroscopia infrarroja, también conocida como FTIR, o simplemente IR, estudia los
fenémenos de interaccién entre la radiacion de origen infrarrojo y la materia. Esencialmente

la energia de la radiacién, localizada en determinada longitud de onda del infrarrojo, es



absorbida por una molécula (o parte de ella) que se encuentra vibrando en su estado basal
a la misma longitud de onda que la radiacién infrarroja incidente, provocando con ello un
cambio en la intensidad de la vibracién.

La espectroscopia FTIR es uno de los métodos preferidos para la deteccién infrarroja de
especies separadas cromatogréaficamente. La popularidad de FTIR se debe principalmente
a su capacidad de exploracién rdpida y miltiple mediante interferémetro, que es un tipo de
sensor relativamente econémico y facil de construir. La interferometrfa produce una forma
de onda compleja que es una suma de contribuciones de todas las longitudes de onda
emitidas por la fuente. La discriminacién de longitud de onda se deriva de la propiedad de
que las contribuciones de longitud de onda se modulan en diferentes frecuencias.

FTIR es una técnica de espectroscopia de absorcién, por la que se hace pasar una luz
infrarroja de longitud de onda media (400-4000 nanémetros) a través de una muestra,
algunas de las longitudes de onda son absorbidas mientras que otras simplemente pasan a
través de la muestra sin verse afectadas. Diferentes enlaces moleculares absorben una
cantidad especifica de energia y estas pérdidas de energia corresponde a los picos devueltos

que pueden leerse en las graficas de una espectroscopia, como por ejemplo en la figura 1.1.
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Figura 1.1 Espectro infrarrojo del Agua. Presenta dos bandas de absorcion
intensas asignadas a los enlaces O-H y H-O-H [Mondragon 2017]

Los métodos espectroscépicos de andlisis tienen un amplio uso en una gran variedad de
campos. En la industria, la medicina, en la conservacién del patrimonio histérico y artistico,
o en el desarrollo cientifico en general se utiliza el andlisis del espectro éptico de
compuestos para llevar a cabo infinidad de trabajos [White, 1990], [Sdnchez, 2003], [Pérez-
Alonso et alt., 2006], [Rakesh and Charmi, 2014].

En el caso particular de la espectroscopia infrarroja una de las mayores dificultades en el
proceso de identificacién de compuestos es determinar qué tipo de elementos componen
una mezcla y en qué proporcién se encuentran en ella. La mayoria de las técnicas

espectroscépicas empleadas para la identificacién y cuantificacién de elementos se basan



en la comparacién contra espectros de referencia, pero serfa muy ttil poder determinar los

elementos y su concentracién en una mezcla sin tener un conocimiento aprioristico.

En el presente trabajo se estudian algoritmos para la separacién de componentes en mezclas
basados en espectros FTIR, aunque también pueden aplicarse a otros espectros

cromatogréficos como es el caso del espectro Raman.

1.3.2 “Cocktail party problem” y Separacién ciega de fuentes

La identificaciéon de componentes en mezclas guarda relacién con un problema descrito por
el ingeniero y neurocientifico britdnico Colin Cherry en 1953 que se denominé “Cocktail
Party Problem” (CPP). El CPP es un fenémeno psico-actstico que se refiere a la notable
capacidad humana de atender selectivamente y reconocer una fuente de entrada auditiva
en un entorno ruidoso, donde la interferencia auditiva se produce por un discurso en
competencia de sonidos, o una variedad de ruidos, que a menudo se supone que son
independientes entre si [Cherry, 1953]. Tras los primeros trabajos pioneros se han dedicado
numerosos esfuerzos al CPP en diversos campos: fisiologia, neurobiologia, psicofisiologfa,
psicologia cognitiva, biofisica, informdtica e ingenieria. Mas de medio siglo después del
trabajo seminal de Cherry el enigma sobre la maravillosa capacidad de percepcion auditiva
de los seres humanos sigue siendo un misterio. Para desvelar el misterio e imitar la
capacidad humana con una maquina, los neurocientificos computacionales, los informéticos
y los ingenieros han intentado modelar y simplificar esta compleja tarea perceptiva como

un problema matemético para el cual se busca una solucién computacional manejable.

Podriamos describir el CPP como muestra la figura 1.2. Imaginemos que colocamos dos
micréfonos en una sala en la que estdn hablando dos personas simultdneamente. Estos dos
micréfonos nos proporcionardn dos sefiales que llamaremos x; y X, compuestas por una
mezcla de los sonidos que provienen de las senales fuente S; y S,.

Fuente de sonido S1 Observacién X

‘,)) 41 Sei .||I||.|.

iz

‘!)) = EE -|||||-|-

Fuente de sonido Sz Observacion Xa

Figura 1.2 Representacion grdfica del CPP

Las sefiales de observacién o sefiales de mezcla x4 (t) y X, (t) son las grabaciones en cada instante

(t) tomadas por los micréfonos y serdn el resultado de una combinacién lineal de las sefiales



emitidas representadas en el dominio del tiempo como muestra la ecuacién (1.1) [Haykin

and Chen, 2005].

x1(t) = ag151(t) + a25,(t)

(1.1)
X2 () = az151(t) + azps,(t)

Siendo a;; los denominados pardmetros de mezclado que representan la contribucién de

cada fuente a cada mezcla xi(t). Estos pardmetros son constantes dependientes de la

distancia de cada uno de los micréfonos a las fuentes emisoras de sonido.

El objetivo fundamental del CPP es separar cada una de las fuentes de sonido originales a
partir del conocimiento de las mezclas. Este proceso serfa trivial si los pardmetros a;;
fueran conocidos a priori, pero la complejidad del CPP deriva del hecho de que
generalmente se carece de este conocimiento aprioristico.

La metodologia de separacién ciega de fuentes (BSS) proporciona un marco matematico
aportando un conjunto de técnicas para la resolucién del CPP. La metodologia BSS nos
permite recuperar sefiales independientes desconocidas a partir de una combinacién lineal
de las mismas.

Este marco teérico puede aplicarse a una gran cantidad de problemas de muiltiples
dimensiones, pero en este trabajo nos centraremos en ¢c6mo nos puede ayudar a encontrar
los elementos originales de una mezcla multicomponente y su concentracién en ella.

1.3.3 Formulacién del problema

La separacién ciega de fuentes aplicado a la identificacién de componentes en mezclas se
formula de la siguiente manera [Rapin et alt., 2013].

Supongamos un sistema donde partimos de una serie de 1 componentes desconocidos
S1(), S2(f), ..., Su(f). Estos componentes se mezclan en diferentes concentraciones
dando lugar a un conjunto de diferentes observaciones de m mezclas (m = n). Cada una
de estas observaciones Y;(f) se obtendrd de una mezcla de los componentes fuente S;(f)
méds un ruido externo N;(f) que es incorporado al sistema. La relacién entre las

observaciones y los componentes originales vendrd dada por el sistema de ecuaciones (1.2).

Yi(f) = a115:(f) + a1285:(f) + =+ + a1, Sy (f) + -+ + N1 (f)
Y2(f) = az18:(f) + azS:(f)+... +azp, S, (f) + -+ + No(f) (1.2)

Ym(f) = amlsl(f) + amZSZ(f)+---+amnSn(f) +t Nm(f)



O expresédndolo de forma anédloga de manera matricial mediante la ecuacién (1.3) [Rapin et

alt., 2014].

Y=AS+N (1.3)

Siendo Y = [Yq, ..., Y]t el vector de muestra de las mezclas observadas, A la matriz de
mezcla de dimensiones m x n que contiene las proporciones de cada componente en la
mezcla, S = [Sq, ..., $,]¢ el vector de muestra de los componentes fuente originales y
siendo N = [Ny, ..., N,]* el vector de ruido cuyas componentes son estadisticamente

independientes de las fuentes.

Por lo tanto, el problema BSS consiste en encontrar una matriz B de dimensiones n x m de
forma que al pasarle las observaciones Y, nos permita extraer unas salidas de componentes

Z=1[Z4,..,Z,]" lo mis parecidas posible a los componentes originales de la mezcla.

Z = BY = BAS + BN (1.4)

//J | | :-. \TI :- n Z
n : / m m n

Figura 1.3 Diagrama de bloques del problema BSS

El problema de la separacién ciega consistird entonces en la estimacién de los coeficientes
A;j de la matriz de mezcla A y de los componentes S; a partir de las observaciones ¥;

formadas como una combinacién lineal de los componentes, como muestra la ecuacién (1.5).
Yl' = A,-‘IS,- + Ai‘zsz + -+ Ai’msm (15)

Una vez hemos planteado el problema de la BSS queda por definir la forma de solucionarlo.



Capitulo 2

Técnicas de Separacién Ciega de Fuentes

2.1 Un enfoque mdltiple

Como se expone en el capitulo anterior, la identificacién de los componentes que integran

una mezcla y sus correspondientes proporciones en ella no es mds que un problema de

separacion ciega de fuentes y como tal ha de ser tratado. En este tipo de problemas, tanto

la matriz de mezcla A como las fuentes S son desconocidas y deben estimarse

conjuntamente. La separacién de fuentes es fundamentalmente una cuestién de contraste y

diversidad para separar los componentes de un conjunto, ya que dependiendo de las

caracteristicas de las fuentes originales que empleemos para diferenciarlas podremos

clasificar las técnicas de separacién en diferentes tipos. La mayoria de las técnicas BSS se

pueden clasificar en cuatro clases principales [Stark et alt., 2010].

1. Por un lado, encontramos las técnicas que explotan la diversidad estadistica de las

fuentes [Hyvirinen et al., 2000]. Estos métodos asumen que las fuentes poseen algiin

tipo de independencia estadistica entre sf y hacen uso de esta caracteristica para poder

diferenciar unas de otras. Aunque esta clase de métodos ya han proporcionado

resultados exitosos en una amplia gama de aplicaciones, poseen algunas limitaciones

que impiden su uso en cierto tipo de problemas. ICA (Independent Component

Analysis) es uno de los métodos més empleados de esta clase y el que serd tratado mas

en profundidad en este capitulo.

2. Otro tipo de técnicas son las que emplean la dispersién de las fuentes como elemento

de contraste. Estas técnicas entienden que una fuente es dispersa cuando la mayorfa

de sus muestras son cero o préximas a cero y solo un bajo porcentaje de estas toman

valores significativos. Este conocimiento a priori de las fuentes permite su separacién

en problemas BSS subdeterminados (cuando existen menos observaciones que fuentes)
[Bofill and Zibulevsky, 2001]. Los algoritmos SCA (Sparse Component Analysis) son

los que explotan esta via de separacién.

3. En los dltimos aiios se ha venido desarrollando un tipo de técnicas que emplea la

diversidad morfolégica como caracteristica diferenciadora a la hora de separar fuentes.

Estas técnicas asumen que las fuentes son dispersas en alguna base determinada @ o

en diferentes diccionarios, esta dispersién hace que las fuentes sean morfol6gicamente

distintas entre si y que puedan ser separadas con precision. De esta clase son los

algoritmos GMCA (Generalized Morphological Component Analysis) [Stark et alt.,

2010] que analizaremos posteriormente.



4. Por ultimo, encontramos las técnicas que emplean la factorizacién de matrices no
negativas NMF (Nonnegative Matrix Factorization) [Kim and Park, 2008]. Estas se
basan en la no negatividad de las muestras de las fuentes a extraer y de sus matrices
de mezcla. En el mundo real existen infinidad de escenarios en los que los datos son
no negativos y sus componentes subyacentes solo tienen sentido fisico cuando se da

esta no negatividad.

No es el objetivo de este trabajo profundizar en la inmensa cantidad de técnicas y algoritmos
desarrollados para resolver los problemas BSS, sin embargo, su finalidad es dar una visién
general de los métodos mds ampliamente utilizados para este cometido y asi fundamentar
las razones que llevan a seleccionar una familia especifica de ellos para este caso concreto.

2.2 Analisis de Componentes Independientes (ICA)

El Anélisis de Componentes Independientes (ICA) es una técnica desarrollada para extraer
una representaciéon de cada una de las distintas componentes o sefiales independientes
entre si que forman parte de una sefal de mezcla.

El modelo ICA asume que las mezclas observadas estdn compuestas por una combinacién
lineal de componentes tal y como muestran las ecuaciones 1.2 y 1.3. Por lo tanto, su objetivo
serd estimar tanto la matriz A como los componentes S a partir de dichas mezclas. De
manera alternativa, definimos ICA como el problema de obtencién de la transformacién
lineal dada por la matriz B tal que las variables aleatorias estimadas en la matriz Y mediante
la ecuacion 1.4 sean tan independientes como sea posible [Hyviirinen et al., 2001]. Una vez

se obtiene la matriz B, la matriz A se obtiene como su inversa.

Podemos ilustrar de forma sencilla el funcionamiento de ICA haciendo uso de su definicién
grifica recogida en [Hyvirinen and Oja, 2000] que se ilustra en la figura 2.1. En ella se
consideran dos variables aleatorias generadas con distribucién uniforme y rango [-1,1]
denominadas S = [s4,5]7 . Estas dos variables se muestran en la figura 2.1(a) junto a su
funcién de densidad de probabilidad 2.1(c) donde vemos como ambas son independientes
entre si ya que, si fijamos el valor de una de ellas, no podemos determinar el valor de la

otra.

2 3), mediante la combinacién lineal AS

2 1

obtenemos dos nuevas variables aleatorias X = [xq,X3] como las que pueden verse en la

Si consideramos una matriz de mezcla A = (

figura 2.1(b), las cuales ya no son independientes entre sf ya que ambas tienen informacién

de S c6mo se observa en su funcién de densidad de probabilidad conjunta ilustrada en la

figura 2.1(d).
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Figura 2.1 Representacion grdfica del método ICA [Hyviirinen and Oja, 2000]

La grafica que muestra la figura 2.1(d) ilustra de forma intuitiva la manera en la que ICA
obtiene la matriz A, ya que las direcciones seguidas por los ejes del paralelogramo

representado coinciden con las columnas de A.

ICA es un método empleado en infinidad de problemas por lo que son innumerables los
algoritmos que se han desarrollado basados en él. Aunque la mayoria de los algoritmos



basados en ICA son similares tanto en la teorfa como en la practica [Lee et alt., 2000],
podemos citar dos como los mds empleados en BSS:

e FastICA. Es un algoritmo desarrollado por Aapo Hyvérinen y Erkki Oja [Hyvérinen
and Oja, 2000] llamado asi por su rapidez con respecto a otros algoritmos. Es una
adaptacién de un algoritmo de punto fijo de una regla de aprendizaje de una red
neuronal, encontrando las componentes independientes una a una. Utiliza técnicas
estadisticas y analiticas, llegando a utilizar estadisticos de 4° orden.

e JADE. (Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices). Fue desarrollado por J.F.
Cardoso [Cardoso and Souloumiac, 1993]. Al igual que FastICA, se trata de un
algoritmo de tipo estadistico que utiliza técnicas analiticas y estadisticas para obtener
las componentes independientes utilizando también estadisticos de hasta 4° orden,
aunque, a diferencia de este, JADE no realiza una estimacién del nimero de
componentes independientes en el conjunto de sefiales observadas, si no que permite
identificar el nimero de componentes independientes en que se desean separar.

2.2.1 Limitaciones de ICA

El método ICA ha sido ampliamente utilizado en los tltimos afios para resolver problemas
BSS ya que se adapta a una amplia variedad de escenarios. No obstante, cabe destacar una
serie de restricciones que es necesario observar para que el modelo que plantea ICA tenga
solucién. Estas consideraciones son las siguientes [Hyvérinen et al., 2001]:

e Los componentes han de ser estadisticamente independientes. Este es el principio
fundamental sobre el que se desarrolla ICA, ya que utiliza esta independencia para
generar la separacién de estos.

e El nimero de observaciones ha de ser mayor o igual al nimero de componentes
independientes a estimar. Por lo tanto, ICA solo serd un método qitil de separacién en
problemas con sobredeterminacién.

e [CA considera que la matriz de mezcla ha de ser cuadrada. Esta caracteristica facilita
la obtencién de B mediante la matriz inversa A1,

e Los componentes a separar han de presentar distribuciones no-gaussianas. ICA se basa
en estadisticos de orden superior que toman valor nulo para distribuciones gaussianas,
por lo que el método no es viable para la separacién de componentes con este tipo de

distribucién.

Existen también dos aspectos a considerar a la hora de aplicar ICA para la resolucién de
problemas BSS [Hyviirinen and Oja, 2000]. Por una parte, ICA no puede determinar el
orden en el que los componentes son separados. Esto se debe al desconocimiento previo de
las matrices Ay S siendo posible los intercambios posicionales tanto de las columnas de
A como de las filas de S sin que por ello varie el resultado final. Por otro lado, ICA tampoco

puede determinar las energfas de los componentes, esto introduce incertidumbre en la



escala de los componentes recuperados siendo posible incluso un cambio de signo en los

mismos.

2.3 Anilisis de Componentes Dispersos (SCA)

Durante afos ICA ha sido la herramienta preferida para abordar problemas de BSS, pero
como hemos visto en el punto anterior, cuando tratamos problemas con subdeterminacién
(mds componentes que mezclas) o cuando las mezclas contienen componentes ruidosos con
distribucién gaussiana, se hace necesario utilizar algin otro elemento de separacién que no
sea la independencia estadistica de las fuentes.

SCA (Sparse Component Analysis) hace uso de la dispersién de las fuentes, no solo para
resolver el problema en el caso de mezclas ruidosas, sino que puede aplicarse a casos de
BSS en escenarios de subdeterminacién [Vielva et alt., 2001]. SCA asume que las fuentes
pueden ser representadas por una combinacién lineal de sefiales elementales @ 1llamadas

dtomos y que cada fuente a separar se puede representar mediante la ecuacién (2.1) [Comon

and Jutten, 2010].

K

s = 2 ()@, (1) (2.1)

k=1

Donde c(k) corresponde a cada una de las muestras de la fuente y siendo el diccionario @ una
matriz de dimensiones KXT cuyas k lineas estdn compuestas por dtomos @y (t) siendo
1<t<Tyk=1,..,K pudiendo de este modo representar el problema SCA con la

ecuacion (2.2).
S§=C,d (2.2)

El funcionamiento bédsico de SCA consiste principalmente en la aplicacién de cuatro pasos.

e El primer paso consiste en generar una representacién dispersa de las mezclas
mediante algin tipo de transformacién lineal. Una aproximacién de representacion

dispersa de una mezcla x tomar4 la siguiente forma x = €, ®, donde:
Cx1
Ce = [ ] =[G . C(K)] (2.3)

Para este tipo de transformaciones lineales se emplean generalmente Wavelets o
transformadas de Fourier (STFT). Si mediante esta representacién de las mezclas se
consigue una dispersién suficiente, entonces el grafico de dispersién



{C,(l)}X_; estard compuestos de puntos casi alineados con las columnas de la matriz
de mezcla como muestra la figura (2.2) y por tanto podrén ser utilizados para estimar

A mediante clustering.

20

o
T
-

c, (k)

]
—_—
=y
——
=]
]
151

Figura 2.2 Grdfico de dispersion Cx

El segundo paso es precisamente estimar la matriz de mezcla A a partir del grafico de
dispersion Cy, para ello se emplean generalmente diferentes variantes de algoritmos de
clustering basados en K-medias. Para que estas técnicas funcionen bien debe darse la
hipétesis de que a lo sumo una de las fuentes contribuya significativamente a cada
punto del grifico de dispersién. En la practica esta hipétesis es, en el mejor de los
casos, vilida para la mayoria de los casos de diagrama de dispersién siempre que las
fuentes no solo tengan una representacion dispersa sino también disjunta [Baland and
Rosca, 2000].

El tercer paso consiste en estimar la representacién de las fuentes asumiendo su

dispersién. En un escenario sin ruido agregado la representacion de las fuentes Cg
puede estimarse del siguiente modo [Bofill and Zibulevsky, 2001]:

Cs(k) = arg Clci?k})rizcllcllql q= 1 (24)
Lo que puede interpretarse como una estimacién de mdxima verosimilitud asumiendo
que los coeficientes de las fuentes tengan una distribucién Laplaciana.

El dltimo paso es la reconstrucciéon de las fuentes mediante la inversién de la
transformacién lineal realizada en el primer paso. Para transformaciones como la
transformada discreta Wavelet o la transformada de Fourier, esta reconstruccién se

obtiene simplemente mediante § = C,®.



Este método SCA basado en transformaciones lineales ha conducido al desarrollo de

algoritmos muy eficaces en ciertos escenarios BSS, este es el caso del algoritmo DUET
[Yilmaz and Rickard, 2004].

2.3.1 Limitaciones de SCA

Aunque SCA se ha mostrado como una herramienta muy exitosa para la separacién de
fuentes en escenarios subdeterminados o con ruido agregado, una de sus mayores
limitaciones radica en la complejidad computacional de los algoritmos de optimizacién que
utiliza.

Otro problema que se debe afrontar en el uso de SCA en BSS es la apropiada eleccién del
diccionario @. En ocasiones resulta de gran complejidad encontrar un diccionario comin

en el cual las fuentes estén dispersamente representadas.

Por tdltimo, cabe destacar que, como sucede en el caso de ICA, no resulta sencillo limitar
la no-negatividad de las fuentes y la matriz de mezcla, suponiendo un problema para su

utilizacién en cierto tipo de escenarios de separacion de fuentes.

2.4 Aniélisis de Componentes Morfol6gicos (GMCA)

Otro método enfocado en la dispersién de las fuentes para generar separacion es el Anilisis
Generalizado de Componentes Morfolégicos GMCA. Este método propuesto en [Bobin et
alt., 2006] asume que las N fuentes (5;);=1..n, que componen una mezcla son dispersas,
no solo en una base o diccionario como se asume en SCA, sino en diferentes diccionarios.
Este modelo aprovecha el hecho de que las fuentes sean morfolégicamente distintas para

diferenciarlas con precision.

El problema a resolver se formula del siguiente modo. GMCA asume que las fuentes a
separar son dispersas en lo que podemos llamar un diccionario espacial @ formado por la
concatenacién de un nimero K de bases ortonormales (®p)g=1. g, donde ® =
[@4, ..., Pk]. Porlo tanto, en GMCA se entiende que cada fuente s; estd modelada mediante
una combinacién lineal de K componentes morfol6gicos, los cuales son dispersos en una

base o diccionario especifico, como expresa la ecuacién (2.5)

K K
S;i = Z Xik = Z q)koci_k = q)ai (25)

k=1 k=1



GMCA busca un esquema de separacién, a través de la estimacién de la matriz A, que
conduzca a las fuentes mds dispersas S en cada diccionario @. Esto se expresa mediante el

problema de optimizacién recogido en la ecuacién (2.6).

Ns Kk
. 1 T 2 p _
s SV~ a0 +a; ;”ai'k”” st llagll, =1 2.6)

La ecuacién (2.6) define un problema de optimizacién no convexo notoriamente complejo.
Aplicdndolo a escenarios de BSS y siguiendo la ecuacién (1.3) podemos descomponer el

producto AS en N - K componentes morfol6gicos como se muestra en (2.7).

= T _ T T
AS = 2“( Ay Sik = Zi,k(ay ai,k)q)k (2.7)

Basandose en esta descomposicién, GMCA produce un algoritmo de minimizacién para

estimar iterativamente un término cada vez [Bobin et alt., 2007].

El método GMCA se adapta muy bien a escenarios donde se manejan datos contaminados
con ruido gaussiano, asumiendo que la matriz N de la ecuacién (1.3) es ruido blanco
afiadido a cada mezcla estimandolo igual para cada una de ellas, simplificando asf su

eliminacién.

Al igual que en el caso de SCA la complejidad de resolver el problema de optimizacién de
la ecuacién 2.6 es un hdandicap para su utilizacién. Por este motivo, uno de los algoritmos
mds empleados de este método es el FastGMCA cuyo objetivo es reducir la complejidad
computacional del método original. Para ello asume que el diccionario @ no es redundante
y lo reduce a una tnica ortobase (por ejemplo, K=1), transformando asf el problema de

optimizacién en uno més sencillo, recogido en la ecuacién (2.8).

Ny
1
min= 1§ - Aall +2 ) el s.¢ llegll, = 1 (2.8)

=1

Siendo B =Y®, consiguiendo que el algoritmo ya no necesite aplicar los operadores de
anélisis y sintesis en cada iteracién ya que solo las mezclas Y tienen que transformarse una

vez en O.

2.4.1 Limitaciones de GMCA

Al igual que con el método SCA la principal limitacién en el uso del método GMCA radica
en la dificultad de encontrar los diccionarios o bases para representar de forma dispersa los
diferentes componentes y conseguir asi una diversidad morfolégica suficiente que permita

su separacion precisa.



Su otra principal limitacién es comin a los métodos presentados anteriormente y consiste
en la dificultad de limitar la no negatividad de las fuentes y la matriz de mezcla, aunque,

como se verd mas adelante, esta limitacién puede solventarse mediante el uso de algoritmos

hibridos.

2.5 Factorizacién de Matrices No Negativas (NMF)

La Factorizacién de Matrices No Negativas (Non-Negative Matrix Factorization, NMF),
consiste en la descomposicion de una matriz como producto de dos 0 més matrices. La tinica
restriccion que exige este método es que todos los coeficientes de las matrices han de ser
positivos. Las primeras referencias que se tienen sobre NMF son de unos trabajos
publicados en [Paatero and Tapper, 1994], donde se expone el método como una variante
de la Factorizacién Positiva de Matrices (PMF), aunque fue con los trabajos de [Lee and
Seung, 1999, 2001] publicados en Nature and NIPS cuando gané popularidad, ya que estos
aportaron los primeros algoritmos de aplicacién. En la actualidad, NMF es uno de los
métodos més usados en BSS.

La principal diferencia de NMF respecto a otros métodos de factorizacién, es la no
negatividad de sus coeficientes. Muchos datos del mundo real son no negativos y sus
componentes solo tienen significado fisico cuando son positivos. Esto ocurre en varios
campos como el tratamiento de imagen y video, economia y por supuesto en el de las

mezclas multicomponente.

NMF es un modelo aditivo, en el que un valor cero representa la ausencia de componentes
de la magnitud con la que se esté tratando y un niimero positivo representa la presencia de
alguna componente, lo que permite que cada una de las partes que conforman la suma
pueda ser considerada como parte de los datos originales. Gracias a esto, podemos mantener
un buen equilibrio entre la interpretabilidad de los datos y la fidelidad estadistica de los
mismos, hecho que hace al método 6ptimo para nuestro trabajo.

El problema bésico de NMF se puede expresar de la siguiente manera. Dada una matriz de
coeficientes no negativos Y de dimensiones JXT donde Y > 0, y un rango reducido J donde
J <min(I,T), el objetivo es encontrar dos matrices A y B no negativas donde A =
[a1, @y, ..., a;] seade dimensiones Ix],y § = BT = [by, by, ..., b;] sea de dimensiones

JxT, tales que factoricen Y lo mejor posible, eso es:
Y=AS+E=ABT +E (2.9)

donde la matriz E representa el error aproximado en la descomposicién, la matriz A
representa la matriz de mezcla y § los componentes fuente. Las matrices A y S pueden

tener diferentes sentidos fisicos, dependiendo de la aplicacion.



En NMF estdndar, solo se asume la no negatividad de las matrices A y S. Al contrario que
en los métodos para BSS basados en ICA, en este caso no se asume la independencia de las
fuentes, en cambio, se introducen otras suposiciones y restricciones para A y § cémo se
mostrard en el siguiente capitulo de este trabajo. Esta simetria en las suposiciones conduce
a una simetrfa en la factorizacién, por lo que podriamos simplemente escribir ¥T ~ STAT
propiciando asi que a menudo el significado de "fuente" y "mezcla" en NMF sea algo

arbitrario.

El modelo NMF también puede ser representado como una forma especial del modelo

bilineal, donde los vectores son no negativos como ilustra la figura 2.3 recogida en la
ecuacién (2.10) [Cichocki et alt., 2009].

J ]
j=1 j=1

donde el simbolo ¢ representa el producto externo de dos vectores. Por lo tanto, podemos
construir una representacién aproximada de la matriz de datos no negativos Y, como una

suma de matrices no negativas de rango unidad a;b; .

bT b/
——— 1 —
Y = + ... + s E
(JxT) a, a; (JxT)

Figura 2.3 Modelo NMF bilineal. La aproximacion de la mairiz de datos Y se representa como

. . . T
una suma de matrices no negativos de rango unidad a;b;

2.5.1 Limitaciones de NMF

Los métodos basados en NMF poseen dos limitaciones bdsicas. Por un lado, son muy
sensibles a las condiciones de inicializacién de sus algoritmos. La solucién y la
convergencia dada por los algoritmos NMF normalmente dependen mucho de las
condiciones iniciales, es decir, sus valores iniciales supuestos. Por ello, es importante
inicializar de forma eficiente la matriz A. En otras palabras, la eficiencia de la mayorfa de
las estrategias NMF se ve claramente afectada por la seleccién de las matrices iniciales

[Cichocki et alt., 2009].



La otra limitacién fundamental de estos métodos reside en la no unicidad de sus soluciones.
Generalmente, la estimacién en NMF se realiza mediante la minimizacién de una o varias
funciones objetivo. Sin embargo, en general, estas minimizaciones no garantizan una

solucién tnica.

2.6 Adaptacién de los métodos al caso particular

En los puntos anteriores de este capitulo se han propuesto varios métodos de resolucién del
problema BSS. Este trabajo versa sobre un problema particular que posee unas
caracteristicas propias que hacen que no todos los esquemas sean vélidos para su
resolucién. En este punto se propone el uso de los algoritmos NMF y la familia de algoritmos
hibridos nGMCA para la resolucién del problema de la separacién de componentes en
mezclas, ilustrando, mediante un ejemplo sencillo, las dos principales caracteristicas que
hacen de ellos las herramientas mejor adaptadas a este escenario.

La familia de protocolos nGMCA se compone de varios algoritmos que hacen uso de NMF
y GMCA para generar separacién de fuentes. Esta familia, al igual que los métodos NMF,
posee dos caracteristicas que la hacen adecuada para este trabajo. Por un lado, son capaces
de restringir la descomposicién de las fuentes al dmbito de la no-negatividad, esto es
fundamental ya que tanto los componentes originales de las mezclas como las propias
mezclas en si carecen de sentido si sus magnitudes adoptan valores negativos. Por otra
parte, no se ven afectados por la dependencia estadistica de las fuentes originales ya que
utilizan la diversidad morfolégica de estas para diferenciarlas.

2.6.1 Restricci6én de no-negatividad

Para evaluar la adaptacién de los métodos para la resolucién de BSS expuestos en este tema
al problema que plantea la separacién de componentes en mezclas, vamos a analizar el
comportamiento de algunos de sus principales algoritmos en un experimento simple.

Para esta evaluacién utilizaremos los siguientes algoritmos:

e El algoritmo SCA recogido en [Yuanqing et alt., 2003], que ilustra el método
fundamental del andlisis de componentes dispersos.

e El algoritmo JADE descrito en [Cardoso and Souloumiac, 1993] que representa uno de
los més empleados de los métodos ICA.

o El algoritmo FastGMCA detallado en [Stark et alt., 2010], que implementa la versién
menos compleja del algoritmo GMCA.

e Elalgoritmo NMF basado en la factorizacién por minimos cuadrados propuesto en [Kim
and Park, 2008].

e El algoritmo nGMCASt"d [Rapin et alt., 2013], que combina los métodos NMF y
GMCA.



El objetivo de esta prueba es comprobar el comportamiento de los diferentes algoritmos
ante un supuesto en el que tanto las fuentes originales, como la matriz de mezcla tienen
valores positivos. Por lo tanto, seria deseable que el resultado de la separacién estuviera
limitado también a valores positivos, ya que las magnitudes fisicas del caso particular que
nos ocupa asf lo requieren. Estos resultados pueden reproducirse ejecutando el Script de
Matlab ‘Test_A’ que se adjunta a esta memoria.

Se parte de un conjunto S = [S1,S;] que contiene los espectros de dos componentes
(Taurina y Acido Félico) generados artificialmente baséndose en los datos recogidos en la
SDBS (Spectral Database for Organic Compounds) del AIST (National Institute of Advanced
Industrial Science and Technology) de Japén. Posteriormente se genera, mediante la
ecuacién (1.3), con un escenario en ausencia ruido N = 0, un conjunto de mezclas ¥ =
[V1, V2, V3, Va]T a partir de una matriz de mezcla A = [a4, ay, as, a4] como se muestra en
la tabla 2.1. Tanto los espectros de los componentes, como de las mezclas se ilustran en la

figura 2.4.
A =aq,a, a3 a,] Taurina Acido Folico
Mezcla 1 0.15 0.85
Mezcla 2 0.50 0.50
Mezcla 3 0.80 0.20
Mezcla 4 0.30 0.70
Tabla 2.1 Matriz de mezcla A.
Espectro Original Tautina Espectro Original Acido Félico
150 T T T T T 100 T T T T T
100 1 . '
50 ‘ ‘ .
50+ 1 | || |‘
- . . | . A I||I . ‘ . . U{ I| l‘-. . !| u\ | .
0 200 400 600 800 1000 1200 0 200 400 600 800 1000 1200
N° Muestra N° Muestra
Espectro Mezcla 1 Espectro Mezcla 2
80 T T T T 60 T T T T T
60 1
| I ol .
40 “ | | 1 A |
20r | |‘ _
| -n- -Hu | JH
0 L AVAN L Al A AR L 0 i i i { i
0 200 400 600 800 1000 1200 0 200 400 600 800 1000 1200
N° Muestra N° Muestra
Espectro Mezcla 3 Espectro Mezcla 4
100 T T T T 80 T T T T T
60 1
50 - 1 40 1
201 1
i |1 | "
0 —" ) L A L Jlu'l L J"u'|\ L 0 L L L / L
0 200 400 600 800 1000 1200 0 200 400 600 800 1000 1200

N° Muestra N° Muestra

Figura 2.4 Datos originales de espectros § = [S1, S| y mezclas Y = [y1, V2, Y3, Va]



Se realiza la separacién ciega de fuentes empleando los algoritmos citados anteriormente

con el siguiente resultado:

Matriz de Mezcla Original Matriz Resultado SCA

Espectro Taurina Espectro Acido Folico
150 T T T T T 100 T T T T T
500
100 b
1] }J g r 7
L ] o i
50 1] i
50t I I 1
U " f
I |
o VY - 1l ] | H
i by 100 : .
| ki
50 L L L L L 150 L L L L L
(1] 200 400 600 800 1000 1200 1] 200 400 600 800 1000 1200
N° Muestra N° Muestra
Figura 2.5 Resultados de la separacion mediante algoritmo SCA
Matriz de Mezcla Original Matriz Resultado JADE
Espectro Taurina Espectro Acido Félico
150 T T : T T 100 T T T T
100 80 1
50l i
&0 ]
v L 1
L) 0 _
S0 , 1
|
| L ]
-100 | ] = ‘ \ ‘
L l
150 L L L L L o . L L 4 n
0 200 400 600 BOO 1000 1200 (1] 200 400 600 800 1000 1200
N° Muestra N° Muestra

Figura 2.6 Resultados de la separacion mediante algoritmo JADE



Matriz de Mezcla Original

=

Espectro Taurina
T T T

0 200 400 600 800
N° Muestra

1000

1200

Matriz Resultado FastGMCA

Espectro Acido Falico
T T T

120 T

0 200 400 600 800 1000 1200
N° Muestra

Figura 2.7 Resultados de la separacion mediante algoritmo FastGMCA

Matriz de Mezcla Original

Espectro Taurina
120 T T T T T
100 [ 1
ot 4
60 4
anl 4
20F ' : 1
o t_ I |‘I
0 ¥ | T Lt L
0 200 400 600 800 1000
N° Muestra

1200

Matriz Resultado NMF

Espectro Acido Folico

100 ‘ \
-
- i
4l i
20F ' ' :
o \ jﬁ s AN \

0 200 400 600 800 1000 1200

N° Muestra

Figura 2.8 Resultados de la separacion mediante algoritmo NMF



Matriz de Mezcla Original

Matriz Resultade nGMCA

Espectro Taurina Espectro Acido Félico
120 T T T T 120 T T T T T
Original f — Original
100 — — —nGMCA | 1 100 8 — — —nGMCA|
|
% ] ® ¥ .
60 E 60 - ' 1
40 F | B 40 - ” 1
20f || H . 20F i ‘ ’ g
L 18 i
0 . . FIWAVAN . . 0 iAW . J .
0 200 400 600 800 1000 1200 1] 200 400 600 800 1000 1200
N° Muestra N° Muestra

Figura 2.9 Resultados de la separacion mediante algoritmo nGMCA

Las figuras anteriores nos muestran los resultados de la separacién ciega usando diferentes
técnicas. En ellas puede comprobarse la similitud entre la matriz de mezcla original y la
recuperada de la separacién mediante la comparacién de la tonalidad de sus secciones. En
estas figuras, también encontramos la comparacién entre los espectros originales de los
componentes de las mezclas y sus respectivos componentes recuperados. Se ha querido
emplear componentes con un espectro simple para ilustrar el caso més bésico de separacién
y asf poder anticipar los resultados que podrian obtenerse con componentes y mezclas mds
complejas. Cabe puntualizar también, que en el caso del algoritmo SCA se ha empleado
una matriz de mezcla de 2x2 correspondiente a A = [aq,a;] ya que se ha utilizado un
algoritmo para separaciones con subdeterminacién, aunque este hecho no desvirtda la

conclusién del analisis desarrollado.

Obviando la calidad de la separacién realizada por cada algoritmo, se observa en las figuras
2.5,2.6 y 2.7 c6mo, en el caso de la Taurina, se han estimado valores negativos para su
espectro. Esto se debe a que los algoritmos citados no restringen estos valores a la hora de
estimar la separacion, hecho que no los convierte en los més adecuados en el escenario que
trata este trabajo. Por su parte, las figuras 2.8 y 2.9 muestra la separacién obtenida mediante
el algoritmo NMF y el método mds bésico de la familia de los nGMCA, que muestran
resultados mds coherentes con la realidad fisica del problema. Esto los convierte en buenos

candidatos para llevar a cabo la separacién de componentes en mezclas.



2.6.2 Independencia estadistica de las fuentes

Aunque a priori hayamos descartado los métodos ICA para este trabajo, debido a sus
problemas a la hora de tratar con la restriccién de no negatividad, lo cierto es que en
[Plumbley, 2003] y [Oja and Plumbley, 2004] se propone un conjunto de algoritmos que tienen
como objetivo conseguir una separacién no negativa a partir de métodos ICA, por lo que la
no negatividad ya no constituiria un impedimento a la hora de emplear ICA para el
escenario de este trabajo. Sin embargo, ICA obtiene el factor diferenciador de la
independencia estadistica de las fuentes, y este es un hecho que no se puede dar por

supuesto en el escenario de las mezclas multicomponentes.

Para ilustrar este punto podemos medir la independencia estadistica de algunos de los
componentes que se utilizardn en la evaluacién posterior de los algoritmos. Para realizar la
medicién emplearemos la Distancia de Correlacion (dCorr) [Mur et alt., 2017] definida en
la ecuacién (2.11), que mide la dependencia estadistica entre dos variables X e Y.
Atendiendo a la distancia de correlacién, diremos que dos variables X e Y se considerardn
totalmente independientes cuando dCorr(X,Y) = 0.

dCov?(X,Y)
(dVar2(X) - dVar2(Y))1/2

dCorr?(X,Y) = (2.11)

En la figura 2.10 se muestra un conjunto S = [s4, S5, S3, S4] compuesto por los espectros IR
de cinco disolventes que formardn parte de los conjuntos de evaluacién posterior. La
distancia de correlacién de estos cinco componentes se muestra en la tabla 2.2. Como puede
observarse en ella, existe una elevada dependencia estadistica entre los espectros
analizados, esto descarta de manera definitiva cualquier método ICA para la separacién de
estos componentes. Estas medidas pueden reproducirse ejecutando el Script de Matlab

‘Test_B’ que se adjunta a esta memoria.

SdCorr(s;,s;) | Butanol | Cloroformo| Metanol | Propanol Tolueno
1-Butanol - 0.3395 0.8779 0.8053 0.5124
Cloroformo - - 0.3153 0.2750 0.5831
Metanol - - - 0.7658 0.4260
2-Propanol - - - - 0.3886
Tolueno - - - - -

Tabla 2.2 Medidas de Independencia Estadistica de disolventes
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Figura 2.10 Espectros IR de disolventes S = [S1,S2, 53, S4,Ss5]

Por lo tanto, podemos concluir que los mejores candidatos para la resolucién del problema
BSS planteado en este trabajo son aquellos métodos que hacen uso de la factorizacién de
matrices no negativas. Tanto los métodos originales NMF, como los nuevos métodos hibridos
nGMCA que afiaden la dispersién de las fuentes a las restricciones para realizar la
separacion, son métodos adecuados para realizar la separacién de componentes en mezclas.

En el siguiente capitulo se mostrard un breve resumen de los diferentes algoritmos basados
en las técnicas comentadas anteriormente, cuyo desempeiio se evaluard en el capitulo 4.
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Capitulo 3
NMF y Dispersién

3.1 Introduccién

Las restricciones sobre la dispersién de las fuentes ya han demostrado su eficacia para
resolver una amplia gama de problemas. En el contexto de BSS, se ha demostrado que la
dispersién aumenta la diferenciabilidad entre las fuentes, lo que ayuda en gran medida a
su separacién [Bobin et alt., 2006]. Simplificando, entenderemos que una fuente es dispersa
cuando la informacién que contiene se concentra en solo unos pocos coeficientes distintos
de cero. Sin embargo, la dispersién de las fuentes depende en gran medida de la base o el
diccionario en el que se representan. Por ejemplo, una onda sinusoidal serd dispersa en el
dominio de Fourier ya que puede codificarse con un coeficiente en este dominio, mientras
que en el dominio directo la mayorfa de sus coeficientes son distintos de cero. En este
capitulo se mostrard la incorporacién de la dispersién como elemento restrictivo a los
algoritmos que hacen uso de la factorizacién no negativa para la resolucién del problema
BSS, y como, de este modo, se ha favorecido la aparicién de una familia de protocolos
hibridos que incorporan restricciones, tanto de no negatividad, como de dispersién en el

dominio de transformacién.

3.2 Evolucién de NMF hacia algoritmos dispersos

Como hemos visto en la ecuacién 1.3, en BSS, el modelo de mezcla lineal instantdnea
supone que las mediciones son mezclas lineales de fuentes més algo de ruido afiadido. Sin
embargo, es comin tener alguna informacién previa sobre las fuentes S y la matriz de
mezcla A. En el contexto de NMF, tanto las entradas de los coeficientes de mezcla A, como
las de las fuentes S se suponen no negativas. Esta suposicién surge de manera natural en
muchas aplicaciones, como la mineria de texto, el procesamiento de audio, las imédgenes
hiperespectrales o la espectrometria IR. De hecho, los espectros a menudo se miden como
intensidades (espectros electromagnéticos, por ejemplo) o en términos de un niimero entero
de elementos (moléculas en espectrometria de masas) que son necesariamente no negativos.
Los coeficientes de mezcla generalmente son funcién de las concentraciones relativas de
las entidades fisicas observadas, que también son necesariamente no negativas. Por lo tanto,
podemos formular el problema de la NMF como (3.1).

. _ 2
arg min [IY —AS|I3 (3.1)

20,02



Pero encontrar una solucién éptima para 3.1 es muy complejo ya que es un problema NP-
Hard [Vavasis, 2009]. Debido a que puede haber muchos minimos locales, y debido a que
el modelo de mezcla puede ser imperfecto, agregar algunas prioridades al problema de
optimizacién suele ser beneficioso. De hecho, pueden ayudar a priorizar los minimos con
las propiedades deseadas. Por este motivo se han propuesto diferentes métodos para
aprovechar las caracteristicas estructurales de los datos a la hora de aplicar NMF para su

separacion.

El primero de estos métodos planteé el uso de la continuidad de las fuentes. En [Zdunek
and Cichoki, 2007] se propuso la recuperacién de fuentes con perfiles suaves y por lo tanto
contindas agregando un término de suavizado al problema de la ecuacién (3.1) como
muestra (3.2).

. _ 2
arg min [IY —AS|l3 + aUs(S) (3.2)

20,02

Donde Ug(S) es la funcién de Green (3.3):

T n
S.. —G. . (3.3)
Us(S) = (SZZ log | cosh (”TM>

i=1 j=1

En este caso, la minimizacién se lleva a cabo utilizando actualizaciones multiplicativas. La
regularizacién penaliza las diferencias grandes entre una muestra y sus vecinos y, por lo
tanto, tiende a priorizar estimaciones suaves de las fuentes. Pero, ajustar los pardmetros &
y a puede ser engorroso y esta regularizacién no es apropiada para sefiales con perfil
puntiagudo como suele ser el caso de los espectros IR, tal y como muestran los espectros

de la Taurina y el 4cido f6lico de la figura 2.5.

osteriormente se han desarrollado otros métodos més adecuados para el escenario que
Post t han d llado ot tod d dos p | q
plantea este trabajo, estos son los que hacen uso de la dispersién de las fuentes. En algunos
e estos métodos, la dispersidn se prioriza restringiendo atin mds la norma £, de las fuentes
de est todos, la disp p tringiend 1 £, de las fuent

de la manera muestra (3.4).

; . 2
arg min IV = AS|13 + 1S, (3.4)

En [Hoyer, 2002] se usa un descenso de gradiente para A y un procedimiento de
actualizacién multiplicativa para §. En [Zdunek abd CiChoki, 2007] se desarrolla el
algoritmo HALS, donde las columnas de A y las filas de § se actualizan una por una, lo que
conduce a actualizaciones simples y eficientes. Mas recientemente, se ha introducido una
implementacién acelerada de HALS [Kimura et alt., 2015], en esta version el pardmetro A

se genera automdticamente para obtener una tasa de dispersién definida por el usuario.



También se han explorado otras formas de regularizaciones para imponer la dispersién de
las fuentes en el dominio directo. En [Zdunek abd CiChoki, 2007] también se propone el

., 2 e .
uso de la penalizacién Z?=1||S-,t”1' Esta penalizacién tiende a favorecer soluciones donde
una sola fuente domina en cada muestra. En [Hoyer, 2004] se propuso restringir el nivel de
dispersién para cada fila de S. Para un vector x, el valor de dispersion va desde 1, cuando

x es perfectamente disperso (1 coeficiente activo), a O cuando todos los coeficientes estdn

activos (con el mismo valor). Este valor de dispersion se define en (3.5) como:

lxl,
V5L (3.5)

Vn—1

Dispersion(x) =

Sin embargo, aunque estos métodos pueden procesar datos con un perfil mas o menos
g q p p p
puntiagudos, no tienen en cuenta la continuidad de la fuente. Por lo tanto, ninguno de los
algoritmos NMF mencionados anteriormente puede utilizar toda la informacién previa sobre
las fuentes. Para modelar mejor este tipo de datos se puede expresar la dispersién en un
dominio diferente. De hecho, como se ha comentado en la introduccién de este capitulo, la
p
dispersion de una sefial depende de la base o el diccionario en las que se representa. En
p p q p
pocas palabras, las bases que mejor capturan la estructura geométrica de una fuente
producirdn representaciones mds dispersas de esta fuente. Los antecedentes de aplicacién
de la dispersién en dominios transformados se han utilizado con éxito para resolver una
p p
gama muy amplia de problemas inversos. Sin embargo, en NMF, se han propuesto pocos
algoritmos para imponer la dispersién en una base o diccionario diferente debido a la
dificultad de tratar con dos apriorismos distintos en dos dominios diferentes. Es por esto
p p
que se han desarrollado algoritmos hibridos que permiten tratar estos escenarios, como es
el caso del algoritmo nGMCA vy sus variantes.

3.3 Aniélisis Generalizado de Componentes Morfolégicos no
Negativos (nGMCA)

3.3.1 Una primera versién “naive”

En la dltima década, el uso de la dispersién en el campo de BSS ha sido ampliamente
explorado. En [Bobin et alt., 2006] se propuso un algoritmo llamado andlisis generalizado
de componentes morfolégicos que introdujo la dispersién y que ha demostrado ser eficaz
para separar las sefiales dispersas de los datos con ruido aniadido. La diversidad morfolégica
se toma como medio para caracterizar fuentes separables en funcién de sus estructuras

geométricas o morfolégicas, “las fuentes separables con diferentes morfologias no



comparten los mismos coeficientes significativos en una representaciéon dispersa dada”
[Bobin et alt., 2006]. Cuando la dispersién se mantiene en el dominio directo, esto significa
que las entradas de cada fuente con las amplitudes més significativas deberfan ser
diferentes. Posteriormente [Bobin et alt., 2007] extiende este algoritmo para tratar con
mezclas no negativas. E1 GMCA con una restriccién no negativa adicional estima la matriz

de mezcla y las fuentes minimizando el problema de optimizacién que aparece en (3.6).
in Y — AS||3 + A|IS (3.6)
arg min o Iy — AS|lz + AllSllo :

La pseudo-norma £y cuenta coeficientes no nulos en S y, por lo tanto, limita su nimero,
forzando asf la dispersién de S. GMCA estima alternativa e iterativamente la solucién de
minimos cuadrados sin restricciones, y restringe la no negatividad mediante un paso de
umbral adicional para las fuentes con el fin de mantener solo los coeficientes més
significativos. Estas actualizaciones se muestran en las lineas 6 y 7 del Algoritmo 1:

Algoritmo 1: nGMCA™

Entrada: Y, K

1: InicializarAy §

2: parak =1 hasta K hacer

3:  Normalizar columnas de Ay_4

Stotar = (A£—1Ak—1)_1A£—1Y

Seleccionar umbral A, considerando S;,¢4
Sk < [Hard)l(stotal)]+

T A e [Ysi(sksi)_lL

G

8: fin para
9: Devuelve Ay, Sy

Siendo Y el conjunto de mezclas objeto de separacién y K el niimero mdximo de iteraciones

que permitiremos al algoritmo. El operador de umbral Hard) se define en la ecuacion (3.7).

Osix<A

Hardy:x = {
X en otro caso

(3.7)

En [Bobin et alt., 2007] se pone de manifiesto que una caracteristica crucial de nGMCA es
el uso de un umbral decreciente A. Al principio, este pardmetro se establece en un valor
alto y luego disminuye a lo largo de las iteraciones hasta un valor final que depende del
nivel de ruido. La motivacién detrds del umbral decreciente es, por una parte, estimar la
matriz de mezcla a partir de las entradas de las fuentes que tienen la amplitud més alta y,
por lo tanto, es probable que pertenezcan a una sola fuente y, por otro lado, ayudar a



eliminar los coeficientes més pequefios que son més sensibles a la contaminacién actstica.
Los valores finales de este umbral son un compromiso entre la eliminacién de una cantidad
de ruido suficiente y una separacién correcta, ya que un umbral demasiado pequefio no
eliminar4 suficiente ruido y uno demasiado grande puede generar que se pierda alguna
fuente.

Es importante resaltar que este algoritmo generalmente no converge a una pareja
estable (4, S), de ahf la denominacién "naive". Esto significa que la solucién dada por este
tipo de algoritmo puede no ser estable y no ser éptima, por lo que la solucién puede no
proporcionar las fuentes no negativas mds dispersas. Es por esto por lo que se desarrollé
una nueva version de este algoritmo que permite obtener soluciones mds robustas y estables.

3.3.2 nGMCA standard

En la misma linea que el nGMCA""** mostrado en la seccién anterior, mediante este nuevo
algoritmo nGMCA®**¢ presentado en [Rapin et alt., 2013], A y S se actualizan
alternativamente con la excepcién de que, ahora, cada actualizacién se resuelve
exactamente, lo que garantiza que la solucién (A4,S) es estable y tiene la estructura

buscada. Los pasos principales de este nuevo algoritmo se muestran en el Algoritmo 2.

Algoritmo 2: nGMCA®dard

Entrada: Y, K
: Inicializar Ay, So y 14
: parak = 1 hasta K hacer
Normalizar columnas de Ay_4

.1
Sie < argmin[[Y — A1 S1I7 + AlISIl

1

2

3

4

5 Ay < argmin ||V — A3

6:  Seleccionar umbral A, < Ay
7. fin para

8

: Devuelve Ay, Sy,

Al igual que en el Algoritmo 1, Y representa el conjunto de mezclas objeto de separacién y
K el nimero méximo de iteraciones que permitiremos al algoritmo. Siguiendo la estrategia
general de umbralizacién utilizada en GMCA vy sus extensiones, el umbral A disminuye en
cada iteracién. Sin embargo, la estrategia utilizada en esta version nGMCA®t" difiere de
la utilizada en el enfoque nGMCA"". En el primero, el umbral se aplica a las fuentes segtin
lo definido mediante la estimacién de sus minimos cuadrados. Por el contrario, el umbral
en nGMCA*= 4 ge aplica en cada paso descendente del gradiente. La regla de actualizacién

Aslandard

de S en las iteraciones secundarias de nGMC se puede escribir de la forma que

muestra la ecuacién (3.8).



1
Sk+1 < Sk + Z (AT(ASk - Y) - /117'71) (38)

siendo 1,., una matriz de dimensiones  x n que contiene solo unos. Por lo tanto, el umbral
iterativo opera en el gradiente y no directamente en los valores de origen como en
nGMCA", Ademds, la variacién de A afecta a todos los coeficientes activos. Esta
estrategia consiste en comenzar con un pardmetro grande g = |[AY(4So — Y) |l que
obliga a que los coeficientes de S no aumenten en la primera iteracion, y luego ir reduciendo

linealmente el umbral para refinar la solucién mientras se preserva la continuidad.

3.4 nGMCA en el dominio transformado.

En el contexto de BSS, se ha demostrado que la dispersién proporciona mds diversidad o
contraste entre las fuentes, lo que ayuda en gran medida a mejorar su separacién. Imponer
la dispersién en un dominio transformado hace posible la separacién de fuentes con
estructuras geométricas complejas. En este punto se muestran dos extensiones del algoritmo
nGMCA para abordar los problemas de NMF con la dispersién impuesta en un dominio

transformado.

3.4.1 Formulaciones de sintesis y anélisis

En un dominio transformado, la dispersién puede imponerse de dos maneras diferentes,

estas son las formulaciones de sintesis y andlisis [Rapin et alt., 2014].

Siendo W una matriz de dimensiones p x n, minimizar una funcién f mediante una

regularizacion de sintesis se expresa en la ecuacion (3.9) de la siguiente manera:

: T
argxrv?elﬁpf(w xw) + Alxwlly (3.9)

En esta formulacién, lo desconocido de la minimizacién no es directamente la fuente sino
coeficientes dispersos en el espacio transformado %, € Rp. Siendo D = W, el objetivo
es reconstruir la fuente buscada ¥ como una combinacidn lineal dispersa de columnas de

D, es decir usando la menor cantidad de columnas de D posible como muestra la ecuacién

(3.10).

14
=Wz, = ZJ?M D, (3.10)
=1



Por consiguiente, D se llama diccionario y sus columnas se llaman dtomos. Este es un
modelo generativo, de ahi el nombre de "sintesis" (se construye la fuente buscada usando

componentes del espacio de la fuente, los dtomos).

Aun asf, es importante resaltar que el hecho de que X,, sea disperso no significa que
WX, = WWTZ, sea necesariamente disperso. En la prictica, esto significa que la
formulacién de sintesis encuentra una solucién que tiene una representacién dispersa en el

dominio transformado, pero no que la transformacién de la solucién sea dispersa.

Por otro lado, en la formulacién del an4lisis, la minimizacién se lleva a cabo directamente
en el dominio directo de la fuente para encontrar una solucién que sea dispersa cuando se

multiplica por W. Esto se expresa en la ecuacién (3.11) de la siguiente manera:

argxgvneiﬂgnf(x) + AWelly (3.11)

El término A||W,||; penaliza las correlaciones entre x y los dtomos de D = WT. En otras
palabras, mientras que en la formulacién de sintesis la sefial se expresa como la suma de
un ndmero limitado de dtomos, el objetivo en la formulacién de andlisis es obtener una
fuente que esté fuertemente correlacionada solo con unos pocos dtomos de D y que esté

débilmente correlacionada con los otros dtomos.

Cuando W es ortonormal, las formulaciones de sintesis y andlisis son estrictamente
equivalentes. De hecho, el cambio de variables x,, = W, nos permite obtener una
formulacién a partir de la otra, ya que W es invertible en ese caso. Aun asi, es preferible
usar diccionarios redundantes, con p > n, ya que se ha mostrado que mejoran la
recuperacion de fuentes. La ventaja de los diccionarios redundantes proviene de la mayor
cantidad de 4tomos disponibles para representar dispersamente las fuentes.

3.4.1.1 nGMCA Sintesis

A standard

Para ampliar el algoritmo nGMC para usar una regularizacién de sintesis dispersa,

las lineas 4 y 5 del Algoritmo 2 deben actualizarse de la siguiente manera:

Algoritmo 3: nGMCA3™Mesis

k .1
4 Sy —argminZ IV — A 1Sy WIS + AlISully

g - s |



k . . ..
Donde S‘(,V) y A®) representan respectivamente las reconstrucciones provisionales de las

matrices de fuentes y mezclas en la k-esima iteracién del algoritmo.

3.4.1.2 nGMCA Analisis

Astandard

Para ampliar el algoritmo nGMC para usar una regularizacién de andlisis dispersa,

la linea 4 del Algoritmo 2 debe actualizarse de la siguiente manera:

Algoritmo 4: nGMCAAndlisis

4 $® —argmin Y — A_aSIE + AllSW Iy

3.4.2 Formulacién Convolutiva

En esta formulacion, las fuentes se modelan como trenes de potenciales dispersos mediante
un kernel laplaciano. Por lo tanto, las fuentes se pueden descomponer como una
combinacién lineal no negativa de dtomos no negativos. En este caso, el problema de la
actualizacién de § puede simplificarse enormemente ya que la no negatividad y la
dispersién se pueden expresar en el mismo dominio:

Algoritmo 5: nGMCACenvolutiva

1o §9 < argminZllY — A1 Sy W I3 + 4cliSwlls + E20(Sw)

Esta versidn de nGMCA se denomina nGMCA®“™tva K] kernel de convolucién de
nGMCACmelutiva ge establece como un kernel laplaciano de ancho 4. Este enfoque deberia
conducir a los mejores rendimientos de separacién cuando las fuentes estdn compuestas de
picos no negativos.



Capitulo 4

Evaluaci6én de Algoritmos

4.1 Introduccién

En el capitulo anterior se han expuesto diferentes algoritmos y variaciones que hacen uso
de la dispersion y el NMF para resolver problemas BSS. Todos ellos han sido disefiados con
la finalidad de abarcar un amplio grupo de escenarios y tipos de datos, desde diferentes
dimensiones (audio, imdgenes, etc.) hasta diferentes campos de aplicacién. Es por esto, que
la tarea de seleccionar uno de ellos para aplicar en el escenario de las mezclas

multicomponente no es, a priori, una tarea trivial.

El objetivo de este capitulo es exponer estos algoritmos a un conjunto de pruebas para poder
evaluar, de un modo objetivo, cudl de ellos se adapta mejor al escenario de este trabajo.
Estas pruebas se realizardn desde diferentes puntos de vista para obtener una visién general

del desempefio de los algoritmos en la separacién de mezclas.

4.2 Algoritmos.

Los algoritmos que evaluaremos serdn los siguientes:

e Algoritmo NMF (Método de minimos cuadrados no negativos) [Kim and Park, 2008].
Algoritmo que hace uso de la factorizacién de matrices no negativas. Se incluye en la
seleccién para contrastar los posibles beneficios de incluir la dispersién en las
restricciones de la separacién, ya que el NMF solo incluye restricciones de no
negatividad.

e Algoritmo nGMCA®dd [Rapin et alt., 2013]. Algoritmo original que atna la no
negatividad y la dispersién como restricciones de la separacion.

e Algoritmo nGMCA®™* [Rapin et alt., 2014]. Algoritmo que recoge el enfoque sintético
de la separacién de fuentes en el espacio de transformacién. Principalmente
desarrollado para separar componentes de imdgenes con caracteristicas diferentes
como texturas. Se incluye para contraste.

e Algoritmo nGMCA*¥* [Rapin et alt., 2014]. Algoritmo que recoge el enfoque analitico
de la separacién de fuentes en el espacio de transformacién. Al igual que el anterior,
se incluye para contraste.

e Algoritmo nGMCACmelutive [Rapin et alt., 2014]. Algoritmo que explota los beneficios
de representar las restricciones de separacién en un espacio de transformacién que

pueda aumentar la dispersién de las mezclas.



4.3 Conjuntos de datos

Para desarrollar diferentes pruebas que abarquen miltiples puntos de vista, se han
seleccionados varios conjuntos de datos con diferentes caracteristicas. Concretamente se
han seleccionado 3 conjuntos de datos que van aumentando la complejidad morfolégica de
los componentes, lo que nos permitird comprobar la calidad de la separacién de cada uno
de los algoritmos en diferentes escenarios.

Los conjuntos estdn compuestos por 4 matrices:

e Matriz S. Contiene los componentes originales de las mezclas. Se diferencian 3
conjuntos de componentes distintos que escalan en complejidad morfolégica. Estos se
detallan en puntos subsiguientes.

e Matriz A. Contiene la matriz de mezcla de los componentes. Se genera aleatoriamente
en cada una de las iteraciones de las pruebas para generar diferentes mezclas de los
mismos componentes. Cada fila de esta matriz representa una mezcla diferente, y cada
columna la concentracién de un componente particular en la mezcla. Para la
generacién de esta matriz se establece como restriccién que los valores de cada una de
sus filas sumen 1.

e Matriz N. Contiene ruido blanco generado con distribucién gaussiana, que se afiadirla
a las mezclas para evaluar la calidad de la separacién con ruido agregado.

e Matriz Y. Esta matriz contiene las mezclas generadas a partir de las matrices anteriores

y la ecuacién (1.3).

Estas matrices nos permitirdn proponer diferentes escenarios en los que evaluar los

algoritmos presentados anteriormente.

4.3.1 Conjunto I. Conjunto de componentes sintéticos.

No se trata de un conjunto de componentes propiamente dicho ya que se genera de manera
aleatoria en cada prueba. Se trata de componentes sintéticos simples, que permiten

modificar sus caracteristicas de dispersién mediante parametrizacién.

Estos componentes sintéticos se crean generando un conjunto aleatorio de valores de
muestra con distribucién normal dentro del rango [0,1]. Este conjunto de valores se filtra
mediante una mdscara légica que consigue que un porcentaje seleccionado de ellos sea 0,
generando de este modo un perfil parecido al que podria tener el espectro de un
componente. El enmascaramiento se consigue multiplicando el conjunto original de
muestras por otro conjunto similar generado aleatoriamente, pero con valores de 0 o 1
(mdscara légica). Esta méscara légica se genera atendiendo a un pardmetro llamado
“coeficiente de activacién” cuyos valores son del rango [0,1], el valor de este pardmetro

indicard el porcentaje de valores 1 que tendrd el conjunto. De este modo se consigue



controlar el nimero de muestras con valor 0 que tiene el componente sintético y, por lo
tanto, modificar su dispersién, cuanto mayor sea el valor de activacién menor serd la

dispersién del componente. Una muestra de ello se puede observar en la figura 4.1.
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Figura 4.1 Ejemplo de diferentes componentes sintéticos
4.3.2 Conjunto II. Conjunto de componentes realista.

Se trata de un conjunto de espectros componentes generados artificialmente basdndose en
los datos recogidos en la SDBS (Spectral Database for Organic Compounds) del AIST
(National Institute of Advanced Industrial Science and Technology) de Japon [Web]. Se
compone de 15 espectros de diferentes compuestos quimicos que aumentan la complejidad
morfolégica del conjunto anterior. La figura 4.2 ilustra una muestra de estos componentes.
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4.3.3 Conjunto III. Conjunto de componentes reales.

Se trata de un conjunto de espectros IR de componentes reales y sus mezclas recogidos en
laboratorio mediante espectrometria IR. Corresponden a 5 disolventes (1-Butanol,
Cloroformo, Metanol, 2-Propanol y Tolueno) que forman parte de un caso real que se
analizard en el capitulo 5 de este trabajo. Estos componentes tienen una complejidad
morfolégica muy elevada, lo que supone un reto para la separacién de mezclas generadas a
partir de ellos. Sus espectros se recogen en la figura 2.10.

La dispersion de cada una de las fuentes que aparece en las figuras anteriores estd calculada
mediante el indice de Hoyer [Hoyer, 2004], referenciado en la ecuacién (3.5). Este indice
indica la dispersién de una fuente con valores acotados [0,1] siendo 1 el valor de mayor y 0
el de menor dispersién.

4.4 Evaluacién de los resultados.

Para comparar el desempeiio de la separaciéon de componentes que realizan los diferentes
algoritmos en cada escenario, es necesario un criterio de calidad que sea invariante en su
escala. Este criterio debe estar bien adaptado para medir el rendimiento de la

reconstruccion.

En [Vincent et al., 2006] se proponen diferentes criterios para evaluar el desempeiio de las
técnicas de separacion ciega de fuentes. En escenarios con presencia de ruido, proponen
separar cada fuente estimada en la suma de varios componentes, como muestras (4.1).

st = Sopj + Sint + Snoi + Sart (4.1)

Siendo s,p; la proyeccion de st sobre la fuente de referencia, y Sint + Snoi + Sart
representando respectivamente las interferencias con otras fuentes, la contaminacién por
ruido y contaminacién por artefactos de algoritmos. Creando un criterio de relacién de

energia de tipo SNR llamado Source Distortion Ratio (SDR), que se ilustra en la ecuacién

4.2).

2
o1,

”Sint + Snoi + Sart”%

SDR(s®%) = 101log;, (4.2)

Como se indica en [Vincent et al., 2006], este criterio es una medida de rendimiento global
que tiene en cuenta todos los elementos de la reconstruccién, es decir, una separacién
correcta, eliminacién de ruido eficiente y pequeios artefactos que deja el algoritmo.



Ademds, este criterio tiene la ventaja de ser invariante en escala. Por lo tanto, el SDR serd
el criterio empleado en este trabajo para medir la calidad de separacién de los componentes
de una mezcla. La figura 4.3 ilustra diferentes calidades de separacién segin su SDR, en
cada uno de sus apartados podemos ver en color azul el espectro del componente objetivo
de la separacion, y en color naranja punteado el componente resultado de la separacion. Se
puede observar que un mayor valor del SDR corresponde a un mejor ajuste del espectro
resultado con el objetivo y, por tanto, una identificacién del componente y su concentracién
en las mezclas més precisa.
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Figura 4.3 Ejemplo de Componente recuperado con diferentes SDR

Como norma general se puede afirmar que un componente recuperado con un SDR superior
a 15dB posee un espectro bastante similar al original, y podemos considerar que una
recuperacién con valores por encima de 30dB de SDR es una recuperacién éptima del
componente que conducird a una estimacién precisa de su concentracién en la matriz de
mezcla.



4.5 Separaci6n de componentes sobre el Conjunto_l.
4.5.1 Evaluacion respecto al nimero de componentes.

En esta primera prueba vamos a evaluar la capacidad de separacién de los diferentes
algoritmos con respecto al nimero de componentes que componen las mezclas generadas.
Para ello se creardn, en un escenario carente de ruido, unos conjuntos de prueba
compuestos por 50 mezclas, generadas mediante matriz de mezcla aleatoria y un niimero de
componentes variable entre 4 y 32, de 128 muestras. Se emplea un coeficiente de activacién

de 0.3.

Se ejecuta cada algoritmo por separado utilizando el mismo conjunto de datos, y se repite
el proceso en 30 iteraciones generando un conjunto de pruebas distinto en cada una de
ellas. Los resultados de esta prueba pueden reproducirse ejecutando el script de Matlab

“Test]_I' que se adjunta a esta memoria y son los que se muestran en la figura 4.4.

Ewvaluacion (SDRS) respecto al nimero de compenentes de las mezclas
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Figura 4.4 Resultados de la evaluacién respecto al niimero de componentes de las mezclas "Test]l_I'
Se puede observar el efecto adverso que ejerce el aumento del nimero de componentes a

separar en todos los algoritmos, siendo las variantes nGMCAStdady nGMCArolutive [ag que

mejor calidad de separacién generan en este caso.



4.5.2 Evaluacién respecto al nivel de ruido.

En esta prueba se evalda la capacidad de separacién de los diferentes algoritmos con
respecto al nivel de ruido que presentan las diferentes mezclas. De este modo, también se
evalda la capacidad de cada algoritmo para filtrar el ruido de las fuentes. Para ello se
empleardn unos conjuntos de prueba compuestos por 50 mezclas generadas mediante matriz
de mezcla aleatoria y 10 componentes de 128 muestras. Se emplea un coeficiente de

activacién de 0.3.

Para cada conjunto de mezclas Y se genera una matriz de ruido blanco con distribucién
gaussiana N que se anade a la mezcla siguiendo la ecuacién (1.3). Se ejecuta cada algoritmo
por separado utilizando el mismo conjunto de datos, y se repite el proceso en 30 iteraciones
generando un conjunto de pruebas distinto en cada una de ellas, variando en cada ocasién
el nivel de ruido entre -100dB y -10dB. Los resultados de esta prueba pueden reproducirse
ejecutando el script de Matlab ‘Test2_I’ que se adjunta a esta memoria y son los que se

muestran en la figura 4.5.
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Figura 4.5 Resultados de la evaluacion respecto al nivel de ruido de las mezclas "Test2_I'

Se observa que los algoritmos admiten aceptablemente unos niveles de ruido entorno a los
-20dB, tras lo cual la calidad de la separacién empieza a verse afectada. Se observa también

que, con mayores niveles de ruido, el desempefio de los algoritmos se iguala notablemente.

Para ilustrar la diferencia de calidad en las mezclas dependiendo del nivel de ruido de cada

una de ellas, se muestra en la figura 4.6 un conjunto de gréficos que representan el espectro



una mezcla al azar compuesta por 5 componentes sintéticos de 512 muestras cada uno,
generados con un coeficiente de activacién de 0.1. Concretamente se compara el espectro
original de la mezcla, representado en naranja punteado, con el espectro de ella misma con
diferentes niveles de ruido afiadido, desde -40 dB hasta -10 dB.
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Figura 4.6 Comparacion de espectros con diferentes niveles de ruido afiadido.
4.5.3 Evaluacién respecto al nimero de mezclas del conjunto.

Sin duda la cantidad de informacién que poseen los algoritmos para la separacién debe
afectar a su desempeiio. En esta prueba se evalda la capacidad de separacién de los
diferentes algoritmos con respecto al nimero de mezclas que contiene el conjunto de datos
aportado. Para ello se empleardn, en un escenario sin ruido afiadido, unos conjuntos de
prueba compuestos por un niimero variable de mezclas (entre 10 y 200) generadas mediante
matriz de mezcla aleatoria y 5 componentes de 128 muestras. Se emplea un coeficiente de
activacion de 0.3.

Los algoritmos utilizados en este trabajo no estdn preparados para soportar problemas de
separacién subdeterminados (con menos mezclas que componentes), sin embargo, es
interesante observar c6mo se comportan ante niveles de sobredeterminacién elevados. Para

esta prueba se ejecuta cada algoritmo por separado utilizando el mismo conjunto de datos,



y se repite el proceso en 30 iteraciones generando un conjunto de pruebas distinto en cada
una de ellas. Los resultados de esta prueba pueden reproducirse ejecutando el script de
Matlab ‘Test3_I" que se adjunta a esta memoria y son los que se muestran en la figura 4.7.

Evaluacion por nimero de mezclas
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Figura 4.7 Resultados de la evaluacion respecto al niimero de mezclas "Test3_1'

Al contrario de lo que cabria esperar, la figura 4.7 muestra un limite en la mejora de la
separacion, tras el cual la mayoria de los algoritmos, no solo dejan de mejorar su
rendimiento, sino que empeoran la calidad de recuperacién de componentes llegada cierta
cantidad de mezclas. Como veremos a continuacién, en el comportamiento observado en la

figura 4.7 influyen fundamentalmente dos factores.

Por una parte, existe un factor que condiciona el punto en el que la calidad de la separacién
deja de mejorar, esto viene determinado por la proporcién Componentes/Mezcla, se puede
decir que existe una relacién ideal Componentes/Mezclas en la que se observan mejores
resultados de separacién. La figura 4.8 muestra la separacién, mediante algoritmo
nGMCASdad - de varios conjuntos de mezclas compuestos por un nimero variable de
componentes y con un indice de dispersién media de 0.85. En ella se puede observar como
a medida que aumenta el nimero de componentes, el punto en el que la separacién alcanza

su médxima calidad se encuentra en un ndmero mayor de mezclas.

El segundo factor determinante en el comportamiento observado en la figura 4.7 es la
dispersién de las mezclas, esta influye en el grado de empeoramiento de la calidad de la
separacién una vez alcanzado el punto 6ptimo de proporcién Componentes/Mezclas. La

figura 4.9 ilustra el resultado de la separacién de varios conjuntos de mezclas con diferentes



grados de dispersién y diversa cantidad de componentes. Se puede observar c6mo una
mayor dispersién de las mezclas conlleva un empeoramiento mayor, mientras que una

dispersién baja mantiene la calidad de la separacién en niveles méximos.

Efecto de la proporcién Componentes/Mezclas en la calidad de separacion mediante nGMCASTANDARD
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Figura 4.8 Efecto de la proporcion Componentes/Mezclas sobre Conjunto_I de datos
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Figura 4.9 Efecto de la dispersion en la separacion tras alcanzar la proporcion éptima Componentes/Mezclas

La causa de este fenémeno se detalla mas adelante en el punto 4.7.1 de esta memoria.



4.5.4 Evaluacién respecto a la dimensionalidad de los componentes.

Al igual que en el caso anterior, la dimensionalidad o longitud de los componentes de las
mezclas es un factor a tener en cuenta a la hora de ejecutar la separacién. Un ndmero mayor
de muestras supone més informacién, y deberfa mejorar la separacién. En esta prueba se
evalda la capacidad de separacién de los diferentes algoritmos con respecto a la dimensién
de los componentes. Para ello se empleardn, en un escenario sin ruido anadido, unos
conjuntos de prueba compuestos por 50 mezclas generadas mediante matriz de mezcla

aleatoria y 10 componentes de dimensionalidad variable. Se emplea un coeficiente de

activacién de 0.3.

Para esta prueba se ejecuta cada algoritmo por separado utilizando el mismo conjunto de
datos, y se repite el proceso en 30 iteraciones generando un conjunto de pruebas distinto
en cada una de ellas, variando en cada ocasién la longitud de los componentes de 16 a 512
muestras. Los resultados de esta prueba pueden reproducirse ejecutando el script de Matlab

‘Test4_I’ que se adjunta a esta memoria y son los que se muestran en la figura 4.10.
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Figura 4.10 Resultados de la evaluacion respecto a la longitud de los componentes 'Test4_1I'

La figura anterior ilustra, al igual que en el caso de la sobredeterminacién de mezclas, que
una mayor informacién influye positivamente en la calidad de separacién de los algoritmos.
Aunque cabe destacar que, llegado cierto punto (128 muestras por componente en este
caso), la mejoria en la calidad no es demasiado determinante. Como excepcién, el algoritmo

NMF sigue mejorando su desempefio cuanto mayor es el tamaiio de los componentes de las

mezclas.



4.5.5 Evaluacién respecto a la dispersién de los componentes.

La dltima prueba sobre este conjunto de componentes pretende medir la relacién que existe
entre la calidad de separacién de cada algoritmo con la dispersion media de los
componentes que forman las mezclas. Para ello se empleardn, en un escenario sin ruido
afiadido, unos conjuntos de prueba compuestos por 50 mezclas generadas mediante matriz

de mezcla aleatoria y 10 componentes de 128 muestras.

Para modificar la dispersién media se ha modificado el coeficiente de activacién en la
generacion de los conjuntos de prueba, a mayor coeficiente de activacién menor dispersién.
Para esta prueba se ejecuta cada algoritmo por separado utilizando el mismo conjunto de
datos, y se repite el proceso en 30 iteraciones generando un conjunto de pruebas distinto
en cada una de ellas, variando en cada ocasién el coeficiente de activacién de 0.1 a 1. Los
resultados de esta prueba pueden reproducirse ejecutando el script de Matlab ‘Test5_I" que

se adjunta a esta memoria y son los que se muestran en la figura 4.11.

Evaluacion [SDRSJ respecto a la dispersion de los componentes
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Figura 4.11 Resultados de la evaluacion respecto a la dispersion de los componentes 'Test5_1'

Comprobamos como los algoritmos m4s afectados por la reduccion de la dispersién de las
fuentes son todos los de la familia nGMCA, que son aquellos que explotan esta

y

y
nGMCACmelutive Jog cuales siguen obteniendo unos buenos niveles de separacién con

caracterfstica. Se puede observar como en el caso de los enfoques nGMCAAm!tico

nGMCAS™éice se ven afectados con anterioridad al caso de los algoritmos nGMCASsandard

dispersiones mds bajas.



4.5.6 Anilisis temporal de pruebas sobre Conjunto_I de componentes.

Ademas de la calidad en la separacién de los componentes, se ha querido evaluar, de una
manera empirica, el coste temporal que ha tenido cada uno de los algoritmos en el desarrollo

de cada prueba realizada a este grupo de componentes.

Los resultados que se muestran a continuacién son el producto de cada uno de los test
anteriores, los cuales, junto a los resultados ya expuestos, generan una tabla de tiempos con
los valores medios de las 30 iteraciones completadas por cada algoritmo. Estos tiempos ha
sido medidos durante la ejecucién de los diferentes algoritmos mediante un sistema con
procesador Intel Core 15-4460 de cuatro nicleos y frecuencia de reloj de 3.20Ghz. La figura
4.10 ilustra el coste temporal de cada una de las separaciones realizadas.

De estos resultados se extraen dos conclusiones. Por una parte, podemos concluir que las
dos tunicas variables que influyen claramente en los tiempos de ejecucién de las
separaciones son tanto el nimero de componentes que componen las mezclas, como el
propio nimero de mezclas. En el primer caso se muestra un incremento exponencial y en

el segundo uno lineal.

Por otro lado, también se observa en la figura 4.12, como las variaciones nGMCAAmlfico y
nGMCAS™éic son claramente ineficientes desde el punto de vista temporal, mientras que el

resto de algoritmos se mantienen en unos tiempos de ejecucién aceptables.

4.5.7 Conclusiones de las pruebas sobre Conjunto_I de componentes.

A partir de los resultados obtenidos de esta primera bateria de pruebas sobre el Conjunto_I

de componentes se pueden extraer varias conclusiones interesantes.

Por una parte, podemos determinar la clara ineficiencia de los algoritmos nGMCAAlfico y
nGMCA®™ic gohre este conjunto de datos. Tanto desde el punto de vista temporal, como se

vio en el punto anterior, como desde lo relativo a la calidad de la separacién.

Otro aspecto a destacar es la estabilidad en el comportamiento del algoritmo NMF. Este
algoritmo se ve menos afectado que los otros por el empeoramiento de las condiciones del
conjunto de componentes, ya sea por el aumento de ruido en las mezclas o por el deterioro
en la dispersién de los propios componentes. También cabe destacar la gran eficiencia
temporal que presenta, siendo el algoritmo que realiza la separacién de modo mds rapido,
con diferencia.

AStandard es el que mejor comportamiento

Por dltimo, se observa como el algoritmo nGMC
tiene a la hora de realizar la separacién sobre este conjunto de componentes. Si bien su
eficiencia temporal es peor que en el caso del algoritmo NMF, su compromiso

Tiempo/Calidad de separacién es netamente superior al del resto.



Tiempos de separacion(s) respecto al nimero de componentes de las mezclas
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Figura 4.12 Coste temporal de ejecucion de los algoritmos en pruebas de evaluacion sobre Conjunto_I. Estimacion
realizada mediante procesador Intel Core 5i-4460 (3.2Ghz).



La tabla 4.1 recoge la comparativa de los resultados de los diferentes test de esta seccién.

Se muestran los valores medios de reconstruccién conseguidos por cada uno de los

algoritmos en las diferentes pruebas realizadas sobre el Conjunto_I de componentes.

Algoritmo / Test | Componentes | SNRy Mezclas | Muestras Dispersion
NMF 11.01 dB 12.27 dB 17.20 dB 11.67 dB 12.36 dB
nGMCASzndard 26.64 dB 21.21dB | 2836 dB 23.95 dB 23.39 dB
nGMCA =" 7.21dB 7.70 dB 11.06 dB 7.46 dB 7.0l dB
nGMC A e 6.36 dB 7.66 dB 10.67 dB 7.14 dB 6.27 dB
nGMCACorvolutive 23.36 dB 15.12 dB 16.79 dB 20.90 dB 15.84 dB

Tabla 4.1 Comparativa de resultados SDR medios (dB) de reconstruccion por algoritmo y test, Conjunto_I.

La tabla 4.1 muestra de manera condensada lo apuntado anteriormente. El algoritmo
nGMCASandard eg - con diferencia, el que mejor desempefio muestra en las separaciones

realizadas sobre el Conjunto_I de datos.

4.6 Separacién de componentes sobre el Conjunto_II.

Con la repeticién de algunas de las pruebas de la bateria anterior sobre otro conjunto de
componentes se ha pretendido comprobar si existe diferencia en el comportamiento de los
algoritmos al variar la diversidad morfolégica de las mezclas. Este segundo conjunto se
caracteriza por tener similares niveles de dispersion que el Conjunto_I, pero una diversidad

morfolégica de sus componentes mayor.

4.6.1 Evaluacion respecto al nimero de componentes.

Se evalda la capacidad de separacién de los diferentes algoritmos con respecto al nimero
de componentes que componen las mezclas generadas. Para ello se generardn, en un
escenario carente de ruido, unos conjuntos de prueba compuestos por 50 mezclas generadas
mediante matriz de mezcla aleatoria y un nimero de componentes variable entre 4 y 14 de

512 muestras.

Se ejecuta cada algoritmo por separado utilizando el mismo conjunto de datos, y se repite
el proceso en 30 iteraciones generando un conjunto de pruebas distinto en cada una de
ellas. Los resultados de esta prueba pueden reproducirse ejecutando el script de Matlab
“Testl_II" que se adjunta a esta memoria y son los que se muestran en la figura 4.13. Esta
figura muestra un deterioro de la calidad de separacién con el aumento del nimero de

fuentes a separar, como sucedia con el conjunto de componentes sintéticos.
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4.6.2 Evaluacién respecto al nivel de ruido.

Se repite la prueba del punto 4.5.2. Para ello se empleardn unos conjuntos de prueba
compuestos por 25 mezclas generadas mediante matriz de mezcla aleatoria y 5 componentes
de 512 muestras del Conjunto_II.

Como en el caso anterior, para cada conjunto de mezclas Y se genera una matriz de ruido
blanco con distribucién gaussiana N que se afiade a la mezcla siguiendo la ecuacién (1.3).
Se ejecuta cada algoritmo por separado utilizando el mismo conjunto de datos, y se repite
el proceso en 30 iteraciones generando un conjunto de pruebas distinto en cada una de
ellas, variando en cada ocasién el nivel de ruido entre -60dB y -10dB. Los resultados de
esta prueba pueden reproducirse ejecutando el script de Matlab ‘Test2_IT" que se adjunta a
esta memoria y son los que se muestran en la figura 4.14.

Se observa cémo, en este caso, el deterioro en la calidad de la separacién empieza con
niveles de ruido inferiores, ya que con -30dB de ruido la calidad desciende notablemente
en todos los algoritmos, salvo el caso del NMF que no se ve tan afectado por esta
caracteristica de las mezclas. El hecho de que el ruido afecte mds a la separacién de
componentes en las mezclas generadas mediante el Conjunto_II que en las mezclas
generadas mediante el Conjunto_I se debe a que el ruido afiadido aumenta la complejidad
morfolégica de las mezclas, si este ruido se afiade a mezclas ya de por sf mas complejas, su
efecto negativo serd mayor.

4.6.3 Evaluacion respecto al nimero de mezclas del conjunto.

En este caso se repiten las pruebas realizadas en el punto 4.5.3. Para ello se empleardn, en
un escenario sin ruido afiadido, unos conjuntos de prueba compuestos por un nimero
variable de mezclas (entre 15 y 160) generadas mediante matriz de mezcla aleatoria y 5

componentes de 512 muestras.

Para esta prueba se ejecuta cada algoritmo por separado utilizando el mismo conjunto de
datos, y se repite el proceso en 30 iteraciones generando un conjunto de pruebas distinto
en cada una de ellas. Los resultados de esta prueba pueden reproducirse ejecutando el
script de Matlab ‘Test3_II" que se adjunta a esta memoria y son los que se muestran en la
figura 4.15.

Podemos comprobar en este caso un comportamiento similar al observado en el punto 4.5.3
en el que existe un punto de inflexién en el nimero de mezclas que los algoritmos pueden
manejar con mejora sobre este conjunto de componentes. Podemos ver también como la
degradacién en la calidad de la separacién se asemeja a la encontrada en la separacién de

mezclas de 5 componentes con un grado de dispersién similar.
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Figura 4.16 Efecto de la proporcién Componentes/Mezclas en la calidad de la separacion

sobre el Conjunto_I1



La figura 4.16 ilustra el efecto de la proporciéon Componentes/Mezclas sobre separaciones
con ntmero variable de componentes del Conjunto_II de datos, estas mezclas tienen un
indice medio de dispersién de 0,86. Llama atencién la similitud de esta figura con la figura
4.8 que pertenece a mezclas con un indice de dispersién parecido, esto nos lleva a pensar
que el efecto de esta proporcién es similar sea cual sea el conjunto de datos analizado vy,
por lo tanto, que no guarda relacién con la diversidad morfolégica de los componentes.

4.6.4 Evaluacién respecto a la dimensionalidad de los componentes.

En esta tdltima evaluacién se repite la prueba realizada en el punto 4.5.4. Para ello se
empleardn, en un escenario sin ruido afiadido, unos conjuntos de prueba compuestos por

25 mezclas generadas mediante matriz de mezcla aleatoria y 5 componentes de

dimensionalidad variable.

Para esta prueba se ejecuta cada algoritmo por separado utilizando el mismo conjunto de
datos, y se repite el proceso en 30 iteraciones generando un conjunto de pruebas distinto
en cada una de ellas, variando en cada ocasién la longitud de los componentes de 64 a 2048
muestras. Los resultados de esta prueba pueden reproducirse ejecutando el script de Matlab

‘Test4_II" que se adjunta a esta memoria y son los que se muestran en la figura 4.17.
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Figura 4.17 Resultados de la evaluacion respecto a la longitud de los componentes '"Testd_II'

Destaca en esta prueba la sustancial mejora en el rendimiento que se produce en los
algoritmos nGMCAA™!ticc y nGMCA3™i cuando la longitud de los componentes aumenta,



llegando a equipararse a la calidad de separacién de los algoritmos que destacaban por su

precisién con el conjunto anterior de componentes.

4.6.5 Andlisis temporal de pruebas sobre el Conjunto_II de componentes.

Como ilustra la figura 4.18, podemos encontrar poca diferencia en el rendimiento de los
algoritmos evaluados en el punto 4.5.6 con respecto a su tiempo de ejecucién. Se sigue
constatando el aumento exponencial del tiempo de ejecucién respecto al nidmero de
componentes a separar y el aumento lineal con respecto a la longitud de las mezclas.

Cabe destacar, sin embargo, la mejora que se produce en los tiempos de separacién de los
algoritmos nGMCAAm!tico y nGMCA3™i con este conjunto de componentes, y el ligero

A Standard

empeoramiento del nGMC en este escenario. Por otra parte, el algoritmo NMF sigue

mostrando una velocidad muy superior al resto.

Al igual que en el punto 4.5.6, para realizar las medidas de tiempo se han ejecutado los

algoritmos mediante un sistema con procesador Intel Core 15-4460 de cuatro nicleos y
frecuencia de reloj de 3.20Ghz.

4.6.6 Conclusiones de las pruebas sobre Conjunto_II de componentes.

Como se ha podido apreciar mediante esta segunda bateria de pruebas, existe una variacién
en el comportamiento de los algoritmos dependiendo de la diversidad morfolégica de las
fuentes. El cambio mds importante se ha podido observar en el comportamiento con respecto
al nimero de mezclas, en el que se aprecia un cambio de tendencia en la calidad llegado

cierto nimero de mezclas.

En lo que respecta al rendimiento de los algoritmos, por un lado, el rendimiento de los
algoritmos nGMCA*m!iticc y nGMCAS™i ha mejorado notablemente, llegando a equipararse
al algoritmo nGMCA®Sadad en algunos casos. También se ha notado una mejora de estos
algoritmos en su rendimiento temporal, aunque sigue siendo notablemente peor que el del

resto.

También ha mejorado el desempefio en la calidad de separacién del nGMCA®™tive_e] cual

obtiene unos resultados similares a los del algoritmo nGMCAStndard

pero con un menor
tiempo de ejecucion, igualando asf el compromiso Tiempo/Calidad en el cual destacaba el

primero con el Conjunto_l.

Por otro lado, el algoritmo NMF sigue manteniendo su velocidad de ejecucion y su calidad
de separacién, pero en este escenario de prueba su rendimiento queda a bastante distancia
del resto. Sin duda, este es un algoritmo que puede aplicarse a un gran nimero de escenarios
con unos resultados aceptables, pero no es el mejor en ninguno de ellos.
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Figura 4.18 Coste temporal de ejecucion de los algoritmos en pruebas de evaluacion sobre Conjunto_I1

La tabla 4.2 recoge la comparativa de los resultados de los diferentes test de esta seccién.

Se muestran los valores medios de reconstruccién conseguidos por cada uno de los

algoritmos en las diferentes pruebas realizadas sobre el Conjunto_II de componentes.



Algoritmo / Test Componentes SNRy Mezclas Muestras
NMF 17.10 dB 13.81 dB 16.57 dB 16.56 dB
nGMC A ndard 29.10 dB 22.80 dB 29.34 dB 32.28 dB
nGMC Ataliico 22.33 dB 19.00 dB 22.35dB 24.01 dB
nGMC Aiméieo 19.81 dB 17.60 dB 20.46 dB 22.17 dB
nGMCACorvolutive 27.02 dB 21.61 dB 26.48 dB 28.19 dB

Tabla 4.2 Comparativa de resultados SDR medios de reconstruccion por algoritmo y test, Conjunto_I1.

Por dltimo, cabe destacar que el curioso efecto que tiene la proporcién
Componentes/Mezclas en la calidad de la separacién no guarda relacién con la morfologia
de los componentes o las mezclas, siendo este un efecto que se comporta de forma similar
en los dos conjuntos de datos analizados hasta el momento. Esto nos lleva a pensar que se

trate de una consecuencia del uso de estos algoritmos.

4.7 Separacién sobre el conjunto de Componentes_III.

El objetivo principal de este trabajo es encontrar la mejor manera de separar los diferentes
compuestos quimicos que integran una mezcla. En los puntos anteriores se ha pretendido
evaluar, en diferentes escenarios, el comportamiento de los algoritmos candidatos para esta
tarea. Los conjuntos de componentes Conjunto_I y Conjunto_II se han empleado para poder
modificar diferentes condiciones y, de este modo, poder crear diferentes escenarios de
evaluacién, pero estos conjuntos de componentes no dejan de ser espectros simulados que

carecen de la complejidad morfolégica de los espectros FTIR reales.

El Conjunto_III, es un grupo de 5 espectros de componentes reales con los que evaluaremos
el comportamiento de los candidatos ante mezclas de mayor complejidad. Estos espectros
se han recogido mediante un espectrofotémetro JASCO FT/IR-4100 typeA con una
resolucion de 4 em™ y serdn los empleados en el caso real que analizaremos en el siguiente
capitulo.

En este punto evaluaremos los algoritmos en dos supuestos. Comprobaremos cémo se
comportan frente a mezclas de diversas dimensiones y también se realizardn pruebas para
comprobar si se puede seleccionar solo una fraccién del espectro para mejorar la
separacion. En este punto no se realizard andlisis temporal, ya que su comportamiento se
ha evidenciado en las secciones anteriores.

4.7.1 Método de reconstruccién de los componentes.

Antes de comenzar con las pruebas se debe hacer una puntualizacién con respecto al modo
en el que se recuperan los espectros de los componentes en esta seccién.



En los apartados 4.5.3 y 4.6.3 se ha puesto de manifiesto el efecto que tiene la proporcién
Componentes/Mezclas sobre la calidad de la separacién de los componentes. Se ha visto
como existe una proporcién determinada en la que la separacion tiene una calidad maxima
mientras que en proporciones mayores o menores la calidad de separacién se deteriora de
manera ostensible. Este deterioro no es debido a una identificacién errada de los diferentes
componentes, sino que se trata de un problema de escala en la reconstruccién de los
espectros. Como se observa en la figura 4.19, la reconstruccién de los componentes en
proporciones Componentes/Mezclas menores a la proporcién optima genera espectros con
un perfil adecuado, pero con una escala menor a la original, mientras que si la separacién

se realiza con proporciones superiores a la 6ptima se generan espectros con una escala
mayor a la original.

Cloroformo reconstruido con proporcion Componentes/Mezclas menor a la 6ptima
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Figura 4.19 Efecto de la proporcion Componentes/Mezcla en la escala de la reconstruccion

Como también vimos en el punto 4.5.3, este efecto es mds agudo en mezclas con mayor
dispersién, esto se debe a que el cambio de escala es mds pronunciado en los puntos més

energéticos de los espectros, los cuales son caracteristicos en componentes y mezclas més



dispersos. Esto genera que el cdlculo del SDR de la reconstruccién de un componente con
un indice de dispersién mayor se vea mds afectado, ya que la diferencia en el perfil de su
espectro con respecto al del componente original es més pronunciada que en el caso de

componentes con espectros que tengan perfiles con puntos menos energéticos.

El efecto generado por la proporcién componentes/Mezclas sobre la calidad de la separacién
tiene su origen en el modo que emplean los algoritmos basados en NMF, como los
estudiados en este trabajo, para minimizar el efecto de una de sus limitaciones. Como vimos
en el punto 2.5.1 una de las limitaciones del algoritmo NMF es la no unicidad de las
soluciones que genera, en la préctica, esta limitacién se corrige mediante la estandarizacién
de las columnas de la matriz A, recuperada en cada paso del algoritmo, mediante la norma
{5. Esta estandarizacién introduce un cambio de escala que depende del tamafio de la matriz
A con respecto a la matriz S, también recuperada en cada iteracién del algoritmo [Aoulass
and Chakkour, 2020], o lo que es lo mismo la proporcién Componentes/Mezclas. Otra forma
de evitar la no unicidad de las soluciones de NMF es la estandarizacién, mediante la norma
{5, de las filas de la matriz S, pero se introduce el mismo efecto en la escala que en el caso

anterior.

Las pruebas que se van a realizar sobre el Conjunto_IIl de datos tienen como objetivo
asemejarse a un escenario real como el que se evaluard en el capitulo 5, por lo que se
realizardn siempre con una proporcién Componentes/Mezcla sub6ptima, ya que el ndmero
de mezclas del que se dispone es limitado. Por lo tanto, para evitar la pérdida de calidad
con respecto a la escala introducidas por el efecto mencionado anteriormente, en las
separaciones que se realicen sobre el Conjunto_lIII, se reconstruirdn los componentes a
partir de una matriz de mezcla ponderada A, mediante el método cldsico de minimos
cuadrados inverso tal y como indica la ecuacién (4.3), como el que se emplea en el

Algoritmo 1 para generar S a partir de A e Y.
S = (ATA,) ALy (4.3)

La matriz ponderada A, no es mis que la matriz recuperada por el algoritmo, sometida a
un procesado mediante el cual, manteniendo la proporcionalidad de las concentraciones
obtenidas como resultado de la separacion, se consigue que la suma de concentraciones de
los componentes de cada mezcla sea 1, o lo que es lo mismo, que la suma total de cada fila
de la matriz A sea la unidad. Una muestra de los beneficios de este método se ilustra en la
figura 4.20, donde podemos ver que la reconstruccién sobredimensionada del cloroformo
afecta enormemente a su medida de calidad, corrigiéndose, en gran medida, mediante el

uso del procesado de la matriz de mezcla ponderada A4, .

La ponderacién de la matriz de mezcla la lleva a cabo la funcién de Matlab ‘ProcesaM’ que

se adjunta a este trabajo.
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Figura 4.20 Diferencia de calidad en reconstruccion de componentes mediante A y A,

4.7.2 Evaluacion respecto a la dimensionalidad de los componentes.

En este punto comprobaremos si la reduccién de la dimensién original de los componentes
(3736 Muestras) afecta positiva o negativamente a la calidad de la reconstruccién de estos.
Para ello se empleardn unos conjuntos de prueba compuestos por 15 mezclas generadas
mediante matriz de mezcla A (4.4) y los 5 componentes del Conjunto_III. Variando su
longitud de 512 a 3736 muestras.

Se realizan 30 iteraciones de los algoritmos para calcular los valores medios de salida ya
que, aunque los datos de entrada son los mismos, la separacién sufre pequefias variaciones
con cada ejecucion. Los resultados de esta prueba pueden reproducirse ejecutando el script

de Matlab ‘Test]_IIT" que se adjunta a esta memoria y son los que se muestran en la figura
4.21.
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Figura 4.21 Resultados de la evaluacion respecto a la longitud de los componentes 'Test1_III"

Se observa como el aumento en el nimero de muestras afecta de manera dispar a los
algoritmos. Si bien los algoritmos NMF y nGMCA®@dad parecen beneficiarse en cierto modo
del aumento en el nimero de muestras, el resto de algoritmos sufren una pérdida de calidad

en la separacion segtin aumenta la longitud de estas.



4.7.3 Fracciones del espectro.

El espectro FTIR de un compuesto abarca longitudes de onda entre 25000 y 2500 nm (4000
a 400 cm™). Como ilustra la figura 4.21, el espectro de cada componente estd dividido en
dos zonas principalmente. Por un lado, posee una regién llamada “zona de grupos
funcionales” [4000-1400 c¢m™], la cual nos indica a que grupo funcional pertenece el
compuesto (Alcoholes, Aldehidos, Cetonas, Alquenos, ...), y por otro posee una regién
conocida como “zona de huella dactilar” [1400 - 400 cm™'], la cual identifica al compuesto

dentro de cada grupo funcional, y que es la regién morfolégicamente mds compleja.

La figura 4.22 muestra el ancho del espectro IR donde se pueden distinguir las dos zonas
especificadas anteriormente.
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Figura 4.22 Grdfico de regiones del espectro FTIR de un compuesto.

Lo que se pretende con esta prueba es comprobar si los algoritmos separan con mayor
calidad los componentes de una mezcla utilizando solamente la zona de la huella dactilar o
si, por el contrario, las separaciones de componentes son mejores empleando el espectro
completo. Para ello se empleard un conjunto de prueba compuestos por 15 mezclas
generadas mediante matriz de mezcla A (4.3) y los 5 componentes del Conjunto_III en su

longitud original de 3736 puntos de muestra.

Se realizan 30 iteraciones de los algoritmos para calcular los valores medios de salida ya
que, aunque los datos de entrada son los mismos, la separacién sufre pequefias variaciones
con cada ejecucion. Los resultados de esta prueba pueden reproducirse ejecutando el script

de Matlab ‘Test2_IIT" que se adjunta a esta memoria y son los que se muestran en la figura

4.23.
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Figura 4.23 Comparativa de calidad de reconstruccién mediante diferentes secciones del espectro FTIR "Test2_III'

Como se observa en la figura 4.23, no existe una diferencia determinante entre la separacién
de componentes mediante el uso del espectro recortado o mediante el espectro integro,
aunque si parece haber una ligera ventaja en usar el espectro recortado cuando se utilizan
los métodos NMF y nGMC AStandard,

4.8 Seleccién final de los candidatos.

El objetivo principal de las diferentes pruebas realizadas sobre los cinco algoritmos
evaluados anteriormente era seleccionar uno o varios candidatos para llevar a cabo la
separacién de componentes en una prueba prictica real. Debe hacerse notar que la
parametrizacién de estos algoritmos es una tarea bastante delicada, por este motivo, se ha
decidido realizar las evaluaciones con los pardmetros por defecto que recomiendan sus

autores y que se recogen en los articulos que los describen, citados en la seccién 4.2.

Hemos podido ver a lo largo de este capitulo que existe un claro candidato para procesar el
caso prictico que se propone en el capitulo 5. El algoritmo nGMCAS4d ha destacado por
la calidad de sus reconstrucciones en los diferentes conjuntos de pruebas y en todos y cada
uno de los escenarios propuestos. Es por eso que, en el siguiente capitulo, se empleard este

algoritmo.



Por otro lado, un algoritmo que se ha mantenido muy estable en las separaciones de las
secciones anteriores ha sido el NMF. Este dato, junto a la velocidad a la que es capaz de
procesar una mezcla, le convierten en un algoritmo muy robusto, vélido para emplearse en

multitud de escenarios.

El algoritmo nGMCA®melutive " gj hien parecia un buen candidato debido a su compromiso
entre velocidad de ejecucion y calidad de reconstruccién, no parece adaptarse bien a las
mezclas producidas mediante espectros reales, por lo que debemos descartarlos para
realizar separaciones en este entorno. La parametrizacién de este algoritmo es realmente
compleja, ya que a los pardmetros comunes a la familia nGMCA se unen los necesarios para
transformar el dominio de representacién de las mezclas, lo que supone un problema que,
por su dimensién, no se ha podido abordar en este trabajo y se propondré en la seccién 6.2
como un trabajo futuro a desarrollar en esta drea. Es posible que mediante el uso de una
transformacién adecuada se pueda mejorar el desempefio de este algoritmo para este

problema particular.

Para terminar, debemos descartar los algoritmos nGMCA*™!fio y nGMCAS™¢tie, No solo no
han destacado en la calidad de reconstruccién en ninguno de los casos de prueba, sino que,
ademds su velocidad de reconstruccién es bastante pobre en el caso del nGMCAA™!fi y

critica en el caso del nGMCA3intético,



Capitulo 5

Aplicacién en mezclas reales

5.1 Conjunto de datos.

Para llevar a cabo la tarea que se aborda en este capitulo disponemos de un conjunto de
espectros reales. Estos espectros han sido recogidos mediante un espectrofotémetro
JASCO FT/IR-4100 typeA con accesorio ATR PRO ONE, una fuente de luz estdandar con
inclinacién de 45° y un sensor de tipo TGS. Estos espectros emplean como unidad de
medida la transmitancia éptica, poseen una resolucién de 4 cm™ y constan de 6847 puntos
de medida entre los niimeros de onda 399 ecm™ y 7000 ¢cm™.

El conjunto espectros se divide en dos grupos. Por un lado, disponemos de 5 componentes
(1-Butanol, Cloroformo, Metanol, 2-Propanol y Tolueno) y un espectro llamado Background

que representa una medicién en vacfo. Estos espectros se ilustran en la figura 5.1.
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Figura 5.1 Espectros ortginales de componentes reales

Por otra parte, se dispone de 10 mezclas compuestas por diferentes concentraciones de los
componentes. La concentracién teérica de cada componente en cada una de las mezclas es

la recogida en la tabla 5.1. Los espectros de estas mezclas se representan en la figura 5.2.

Cada uno de los espectros originales se ha obtenido del cdlculo de la media aritmética de,
al menos, tres medidas diferentes.



1-Butanol Cloroformo Metanol 2-Propanol Tolueno
Mezcla 1 10% 40% 50% 0% 0%
Mezcla 2 0% 80% 20% 0% 0%
Mezcla 3 40% 40% 20% 0% 0%
Mezcla 4 30% 30% 40% 0% 0%
Mezcla 5 30% 10% 30% 10% 20%
Mezcla 6 10% 10% 20% 30% 30%
Mezcla 7 0% 20% 0% 30% 50%
Mezcla 8 20% 20% 20% 20% 20%
Mezcla 9 20% 30% 10% 10% 30%
Mezcla 10 40% 10% 20% 20% 10%

Tabla 5.1 Conceniracién tedrica de componentes en cada mezcla
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Figura 5.2 Espectros originales de mezclas reales

5.2 Procesado de los espectros.

Para facilitar la separacién en este caso prictico, debemos emplear las conclusiones
extraidas de las pruebas del capitulo 4 para procesar los espectros y acondicionarlos del
mejor modo posible al algoritmo de separacion.



Se ha concluido que una mayor dispersién de los componentes mejora la calidad de la
separaciéon del algoritmo nGMCA®=d nor lo que debemos intentar representar los
componentes y las mezclas de la manera méds dispersa posible sin alterar la informacién
que contienen. Como se ha indicado anteriormente los espectros originales vienen
expresados en una unidad de medida llamada “transmitancia” (T%), pero existe la
posibilidad de emplear otra unidad de medida derivada de esta llamada “absorbancia” o
“densidad éptica” (A,). La absorbancia de un compuesto se obtiene de la transmitancia
seglin se expresa en la férmula (5.1).

Ay = —101log,o(T%) (5.1)

Se puede observar la enorme mejora que se consiguen mediante la representacién de la
absorbancia, tanto de los componentes como de las mezclas en la tabla 5.2.

Dispersion (T%)  Dispersion (A))
1-Butanol 0.0299 0.7773
Cloroformo 0.0165 0.9377
Metanol 0.0417 0.7994,
2-Propanol 0.0320 0.8109
Tolueno 0.0153 0.8879
Mezcla 1 0.0350 0.8351
Mezcla 2 0.0248 0.8852
Mezcla 3 0.0308 0.8079
Mezcla 4 0.0341 0.8038
Mezcla 5 0.0349 0.7475
Mezcla 6 0.0297 0.7675
Mezcla 7 0.0238 0.7984
Mezcla 8 0.0334 0.7840
Mezcla 9 0.0254 0.7943
Mezcla 10 0.0317 0.7890

Tabla 5.2 Dispersion segiin representacion de componentes y mezclas

Por otra parte, se ha visto en el capitulo 4 como mediante el uso de la zona del espectro
llamada “regién de huella dactilar” se consigue una ligera mejora en la calidad de las
separaciones, al menos con este conjunto de componentes. Es por esto que vamos a tratar
el caso practico solamente con la banda 400-1400 cm™ de los espectros.

Por dltimo, para filtrar el posible ruido generado por el aparato de medida, se ha eliminado
el impacto que pudiera tener el componente de Background de cada una de las mezclas.
Con todo lo anterior se consiguen unos espectros como se muestran en las figuras 5.3 y 5.4.
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Figura 5.4 Espectros refinados de mezclas reales



5.3 Separacién de componentes.

Para poder valorar en su justa medida la calidad de la separacién realizada por el algoritmo
nGMCA3dd en este entorno, debemos disponer de una referencia que nos permita
comparar el correcto desempefio de este. Para ello se ha realizado la separacién con un
conjunto generado matemdticamente mediante los espectros de los componentes refinados
mostrados en la figura 5.3 y la matriz de mezclas (4.3), empleando la férmula (1.3). El
resultado de la separacién con este conjunto de datos se muestra en la figura 5.5. Esta

separacién muestra una aceptable calidad de separacién con un SDR medio de 23,74 dB.

Posteriormente se realiza la separacién mediante el mismo algoritmo utilizando el conjunto
de mezclas reales mostradas en el punto anterior. Los resultados de esta separacién se
muestran en la figura 5.6 y pueden reproducirse, junto a los anteriores, mediante la
ejecucion del script de Matlab ‘Separacion_1’ que se adjunta a esta memoria.

Observando los resultados de la separacién con muestras reales, llama la atencién la
pérdida de calidad en la separacién de los componentes y especialmente en el caso del 1-
Butanol, el cual representa un espectro muy distinto al que deberfa. Debemos, por tanto,
analizar las posibles causas de unos resultados tan pobres en este caso.

Se debe tener en cuenta que la tnica diferencia entre la separacion real y la de contraste
son las mezclas, de ello se deduce que el problema se encuentra en estas. Podemos realizar
una comparacién a simple vista de las mismas donde se observa un claro desajuste entre

las mezclas ideales y las reales. Esta comparacién se ilustra en la figura 5.7.
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Capitulo 5. Un caso practico
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Por otro lado, conociendo los compuestos originales y las mezclas reales, se puede deducir
la matriz de mezcla de forma directa por medio del método cldsico de minimos cuadrados

tal y como indica la ecuacién (5.2)
A=YS5(STS)1 (5.2)

De este modo obtenemos la matriz de mezcla que se muestra a continuacién en la tabla 5.3.

1-Butanol Cloroformo Metanol 2-Propanol Tolueno
Mezcla 1 22% 35% 60% 0% -16%
Mezcla 2 10% 78% 30% 0% -15%
Mezcla 3 51% 37% 28% 0% -18%
Mezcla 4 46% 23% 45% 0% -13%
Mezcla 5 45% 10% 33% 10% 10%
Mezcla 6 27% 10% 20% 30% 19%
Mezcla 7 7% 22% 0% 45% 28%
Mezcla 8 40% 20% 28% 27% -12%
Mezcla 9 50% 28% 12% 21% 20%
Mezcla 10 64% 10% 21% 24% 0%

Tabla 5.3 Concentracion tedrica de componentes en cada mezcla

La tabla superior muestra unas concentraciones que nada tienen que ver con las tedricas
mostradas en la tabla 5.1, encontrando incluso valores negativos lo que no seria posible en
ningtn caso debido a la naturaleza de las mezclas. Por lo tanto, debemos concluir que, o
bien las mezclas reales no estdn formadas por los compuestos relatados, o bien sus
concentraciones no corresponden a las informadas, o bien existe algtin error en los datos de
las mezclas que impiden una aceptable correlacién entre los datos teéricos que poseemos y
las medias reales. Tomando como ciertos los datos teéricos suministrados, centraremos el

andlisis en los datos de las mezclas.

Existen varios factores que pueden introducir errores en los datos de muestra. En primer
lugar, se puede haber cometido algin error a la hora de transformar y refinar los datos
originales. En segundo lugar, es posible que existan defectos en la toma de datos por parte
del aparato de medida. Por tltimo, es posible que no exista una relacién exacta entre los
datos teéricos y los recogidos en las muestras reales, por ejemplo, que no coincidan las

concentraciones de las mezclas con las informadas.

El primer aspecto ha sido descartado por el autor de este trabajo después de una
reconstruccién y tratamiento minucioso de los datos originales. Se ha realizado el proceso

en miiltiples ocasiones, por medio de diferentes métodos, generando resultados idénticos.



Absorbancia (A,)

Contrastar un error de medida es una cuestién complicada ya que se poseen un nimero muy
limitado de muestras y se desconocen las condiciones exactas en que estdn recogidas,

aunque se han detectado comportamientos de las mezclas reales, como el que se ilustra en
la figura 5.8, que podria achacarse al aparato de medida.
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En la figura 5.8 se muestra la banda de espectro comprendida entre los nimeros de onda
700 y 780cm™ tanto del conjunto de mezclas ideales como del conjunto de mezclas reales.
Se puede observar un claro desplazamiento del centro de los maximos de cada una de las
mezclas en lo que respecta a la influencia del cloroformo en ellas. Se podria pensar que se
trata de un comportamiento lineal con una tendencia de desplazamiento dependiente de la
energia de los médximos. El problema es que esta tendencia no se mantiene, ya no en la
influencia de otros componentes en las mezclas, sino del mismo cloroformo. En la figura
5.9 se ilustra la banda de espectro comprendida entre los nimeros de onda 650 y 690cm™.
En ella se puede observar como el espectro tiene la tendencia opuesta al ejemplo anterior.
El caso del cloroformo es ilustrativo, pero no tnico, el desplazamiento de los mdximos en
todas las muestras con respecto a la influencia de todos los componentes sigue un patrén
aparentemente aleatorio que lo hace dificil de corregir.

Otro error detectado en las mezclas reales se refiere a su homogeneidad. Cabria esperar
que, aunque las concentraciones de los componentes en cada mezcla no fueran exactas, al
menos si serian proporcionales, que cuando una mezcla tuviera una concentracién de un
componente muy superior a otra, su impacto en esta fuera mayor. Por desgracia esto no

sucede en todos los casos. Para ilustrarlo veamos la figura 5.10.
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Figura 5.10 Efecto del Tolueno sobre la banda 450-475 cm™*

La figura 5.10 muestra el efecto del tolueno sobre las mezclas en la banda de espectro
comprendida entre los nimeros de onda 450 y 475 ¢cm™. Se muestran las mezclas de la 5 a
la 10 ya que sobre el resto no deberfa afectar ya que su concentracion teérica es 0%. Se
observa en esta figura como la mezcla nimero 7 que teéricamente tiene un 50% de

concentracién de Tolueno, no solo que no llega al nivel de concentracién deseado, sino que



se iguala al de la mezcla niimero 6 que posee un 30% de concentracién. Otro tanto sucede
con la mezcla ndmero 8 que debe tener una concentracién de un 20% y no llega siquiera al
nivel de la mezcla 10 que tiene un 10%. Estas incongruencias en los niveles de
concentracién pueden achacarse a la no homogeneidad de las mezclas, siendo medidas

muestras de estas que no contenian las concentraciones informadas.

5.4 Aplicacién de un algoritmo més robusto.

Hemos visto en el punto anterior como las distorsiones que se generan en las mezclas se
acentian en los mdximos més energéticos de estas. Estas distorsiones, sobre todo en el caso
del desplazamiento del espectro, son dificiles de corregir debido a su comportamiento
aleatorio. Pero si los componentes que generan estos méaximos poseen caracteristicas
morfolégicas capaces de diferenciarlos sin esta parte de su espectro, serd posible una
separaci6on mejor eliminando estos méximos de las mezclas, para posteriormente
reconstruirlos mediante su matriz de mezcla. En este caso particular, el Cloroformo posee
dos méximos, uno altamente energético entre la banda de nimeros de onda 705-765 cm™,
y otro muy diferenciable pero menos energético en la banda 1200-1250 ¢cm™. Por lo que si
eliminamos del espectro de las mezclas la banda del primer maximo se puede esperar una

mejora en la reconstruccion.

Por otra parte, como se vio en el capitulo 4, el algoritmo NMF genera separaciones con una
calidad que, si bien no es muy alta, si que es muy estable en cualquier condicién. Se trata
por tanto de un algoritmo altamente robusto que puede mejorar la separacién en condiciones
como las que se plantean en las mezclas reales. Ademds, afiade la ventaja de su eficiencia
temporal, lo que permite una ejecucién miltiple generando reconstrucciones medias, lo que

redunda en la atenuacién de los errores.

La figura 5.11 ilustra la separacién obtenida mediante el algoritmo NMF sobre las mezclas
reales, eliminando de estas la banda correspondiente a los nimeros de onda 705-765 cm.
La reconstruccién se lleva a cabo por medio de los valores medios de las matrices de mezcla
separadas durante 30 iteraciones. Los resultados de esta separacién pueden reproducirse

mediante la ejecucién del script de Matlab ‘Separacion_2’ que se adjunta a esta memoria.

Si bien es cierto que, en la mayoria de los casos, mediante el uso de un algoritmo como en
NMF no se puede conseguir la calidad de separacién del algoritmo nGMCASadard en
escenarios con datos que presentan comportamientos no lineales, el empleo de un algoritmo
mds robusto genera mejores resultados. La separacion que muestra la figura 5.11 no es una

separacién 6ptima, pero dadas las condiciones de los datos se puede considerar suficiente.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajos futuros

6.1 Conclusiones.

El objetivo de este trabajo consistia en encontrar el método mds adecuado para identificar
los componentes de una mezcla y su concentracién en ella. Para ello, a lo largo de esta
memoria, se han desarrollado una serie de pruebas de las que podemos extraer las

siguientes conclusiones.

e La naturaleza de los componentes a separar influye en la eleccién del método de
separacién. Hemos visto como debido a las caracteristicas de los componentes y la
naturaleza de sus espectros, unos métodos de separacién se ajustan més que otros a la
separacién de mezclas compuestas por estos. Por una parte, la no negatividad de los
espectros de componentes quimicos descarta métodos que no discriminan valores
negativos en las matrices de mezclas, como son el caso de los métodos SCA y GMCA.
Por otro lado, la carencia de informacién previa sobre la independencia estadistica de
los espectros de unos componentes con respecto a otros descarta métodos basados en
dicha independencia para realizar la separacién de componentes, como por ejemplo
los métodos ICA. Son, por lo tanto, los métodos basados en la factorizacién de matrices
no negativas NMF y los derivados de estos, como los nGMCA, los que mejor se ajustan

a la identificacién de componentes en el escenario estudiado en este trabajo.

e La introduccién de restricciones en los algoritmos de separacién puede mejorar esta.
Acotando los valores aceptados de las matrices de mezcla y componentes recuperados
por los algoritmos de separacién se obtienen mejores resultados a la hora de identificar
componentes. Se ha comprobado como la introduccién de la restriccién de no
negatividad de las matrices de mezcla mejora la recuperacion de los espectros de los
componentes, al igual que sucede con la introduccién de la dispersién como restriccién
a los valores de los espectros de componentes recuperados.

e Una adecuada representacion de las mezclas mejora la separacién de componentes.
Debido a las restricciones impuestas a los algoritmos con respecto a las caracteristicas
de los espectros recuperados, una representacion de las mezclas en consonancia con
dichas restricciones mejora la identificacién final de los componentes. En el caso que
nos ocupa, la representacién de los espectros de las mezclas utilizando como unidad
de medida la Absorbancia beneficia la separacién, ya que introduce dispersién en los

espectros, siendo esta una de las restricciones principales de los algoritmos estudiados.



La cantidad de componentes que integran una mezcla influye en la identificabilidad
de estos. Cuanto mayor es el nimero de componentes que integran las mezclas
evaluadas, peor es la calidad en la separacién de su espectro y, por lo tanto, la

identificabilidad de este y de su concentracién en las mezclas.

Los algoritmos estudiados toleran ciertos niveles de ruido en los espectros de las
mezclas. Se ha comprobado como niveles moderados de ruido en las mezclas no afectan
de manera notable a la calidad de la separacién. Los niveles de ruido tolerados por los
algoritmos vienen determinados por la naturaleza morfolégica de los espectros de las
mezclas.

La eficiencia temporal de los algoritmos estudiados depende en gran medida de la
naturaleza de los componentes que integran las mezclas. Se ha comprobado como el
tiempo requerido para la separacién de los espectros de los componentes se incrementa
de manera notable cuanto mayor sea el nimero y el tamafio de los componentes
integrantes de las mezclas. El tamafio de los componentes apenas influye de manera
positiva en los resultados de la separacion, por lo tanto, se debe mantener el tamafio de
las mezclas lo més reducido posible, siempre que no se pierda informacién, para

mejorar los tiempos de separacién.

Existe una proporcién 6ptima entre el nimero de componentes a separar y el ndmero
de mezclas a evaluar. Esta proporcién no varia, en principio, con la complejidad
morfolégica de las mezclas y su efecto estd asociado a la dispersién de estas. Por otra
parte, los efectos negativos de la variacién de esta proporcién pueden paliarse mediante
el procesado de los resultados de la separacién, ya que estos son consecuencia de

errores de escala.

La utilizacién de una parte del espectro FTIR de las mezclas para realizar la separacién
puede mejorar esta. Se ha comprobado, en este caso particular, como la utilizacién de
la zona del espectro llamada “zona de huella dactilar” conlleva una ligera mejora en la

calidad de la separacion.

En mezclas con comportamientos no lineales, la eliminaciéon de las zonas mads
energéticas de los espectros puede mejorar la separacién de los componentes. Esto
dependerd en gran medida de las caracteristicas de los componentes, ya que han de

tener una morfologia diferenciable prescindiendo de esa zona del espectro.

El algoritmo de separacién que mejor se adapta al escenario de la identificacién de
componentes en mezclas es el nGMCA® 44 De entre todos los algoritmos estudiados,
este es el que mejores resultados ofrece en todos los escenarios en los que se han

realizado pruebas, siempre que el comportamiento de las mezclas sea lineal.



6.2 Trabajos futuros.

La identificacién automdtica de componentes en mezclas es un objetivo mucho mayor del

alcanzado en este trabajo. Es por esto por lo que, para conseguir un método 6ptimo de

identificacién automdtica de componentes, se hace necesaria la realizacién de otra serie de

estudios que ahonden en ciertos aspectos sobre los que esta memoria ha pasado de largo y

que son de gran interés. A continuacién, se exponen algunos de los que pueden arrojar

mayores beneficios a la consecucién del método 6ptimo de identificacion.

Una caracterfstica que no poseen los algoritmos estudiados en esta memoria es un
método para reconocer de manera auténoma el nimero exacto de componentes que
integran una mezcla, es necesario indicarlo en forma de pardmetro de entrada para que
estos ejecuten una separacion efectiva. La obtencién de este método introduciria una
enorme mejora en la automatizacion de la identificacién de los componentes. En [Stark
et alt., 2010] se detalla un algoritmo que permite este objetivo mediante el método
GMCA, aunque el autor de este trabajo no haya conseguido adaptarlo al método
nGMCA, parece un buen punto de partida.

Otro punto de gran interés es el de la representacién de las mezclas. Como se ha
comprobado en este trabajo, una adecuada representacién de las mezclas conduce a
una mejora sustancial en la calidad de las separaciones. La bisqueda de mejores
representaciones o representaciones mds dispersas para las mezclas podria conducir a
una representacion 6ptima que permitiera una separacion de gran calidad en cualquier
circunstancia. La representacién de una mezcla implica dos aspectos, por una parte, la
eleccion de un diccionario de representacién, y por otra, la seleccién de un algoritmo
para calcular dicha representacién [Comon and Jutten, 2010]. Con respecto a la
eleccion del diccionario, el autor de este trabajo ha experimentado con diversos
diccionarios predefinidos sin obtener una mejora en la representacién. Sin embargo, el
aprendizaje automdtico de diccionarios es un campo de estudio que abre un amplio
abanico de oportunidades para introducir mejoras en la representacién de las mezclas,
algoritmos como ILS-DLA/MOD, K-SVD, ODL o RLS-DLA, son buenos candidatos de
estudio. En lo que respecta al algoritmo de representacién, se recogen varios en la
literatura, M-FOCUSS, Basis Pursuit, Matching Pursuit, etc. Un estudio detallado de
estos puede descubrirnos el que mejor se adapta al escenario de la separacién de
componentes en mezclas.

A lo largo de este trabajo se ha comprobado como la introduccién de nuevas
restricciones en los algoritmos de separacién conduce a una mejor calidad en la
recuperacién de los componentes. El hecho de que las matrices de mezcla recuperadas
por los algoritmos de este trabajo no tengan en cuenta que la suma de las
concentraciones de una mezcla ha de ser el 100% de esta, supone un hédndicap en su
aplicacion al escenario que plantea este trabajo. La modificacién de los algoritmos mds
prometedores para que admitan esta restriccién mejoraria en gran medida el
rendimiento de estos y evitarfa la necesidad de un procesado posterior de la matriz de
mezcla, mejorando, de este modo, la eficiencia temporal de los mismos.



Por dltimo, uno de los métodos mds prometedores para la identificacién de los
componentes era, a priori, el método nGMCA "™t ya que nos permite manejar las
restricciones de dispersién y no negatividad en el mismo dominio transformado. En
opinién del autor de este trabajo, el bajo rendimiento de este algoritmo se debe a una
parametrizacién poco precisa. El estudio de una parametrizacién adecuada para este
algoritmo podria conducir a un método més potente para la separacién de componentes.
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Listado de siglas, abreviaturas y acrénimos

FTIR. (Fourier Transform Infrared) Transformada de Fourier infrarroja.

IR. (Infrared) Infrarojo.

CPP. (Cocktail Party Problem) Problema de la fiesta de Cocktail.

BSS. (Blind Source Separation) Separacion ciega de fuentes.

NMF. (Non-Negative Matrix Factorization) Factorizacién de matrices no negativas.

nGMCA. (Non-Negative Generalized Morphological Component Analysis) Anélisis
generalizado de componentes morfolégicos no negativos.

ICA (Independent Component Analysis) Andlisis de componentes independientes.
SCA. (Sparse Component Analysis) Anélisis de componentes dispersos.

GMCA. (Generalized Morphological Component Analysis) Anélisis generalizado de

componentes morfolégicos

JADE. (Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices) Diagonalizacién conjunta

aproximada de matrices propias

DUET. (Degenerate Unmixing Estimation Technique) Técnica de estimacién de separacién

de mezclas degeneradas.

SDBS. (Spectral Database for Organic Compounds) Base de datos de espectros de

compuestos orgdnicos.

AIST. (National Institute of Advanced Industrial Science and Technology) Instituto
Nacional de Ciencia y Tecnologia Industrial Avanzada.

SNR. (Signal to Noise Ratio) Relacién sefial ruido.

SDR. (Source Distortion Ratio) Relacién fuente distorsion.
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Anexo I

Software

Con el fin de poder replicar los resultados del andlisis presentado, este trabajo se acompafia
de un conjunto de software. Este conjunto agrupa funciones y scripts desarrolladas
mediante el uso del lenguaje de programacién Matlab, concretamente la versién R2015a de

64 bits.

Todo el software viene empaquetado en un archivo comprimido en formato RAR que
contiene 4 grupos de archivos: Scripts, Resultados, Funciones y Datos. A continuacién, se

detallan el contenido de estos grupos, asi como sus funciones principales.

I.  Scripts.

El trabajo viene acompafiado de 15 scripts que reproducen cada uno de los test realizados
para completar el anélisis de este trabajo, estos son:

o Test A.m. Presenta el resultado de la separacién de mezclas compuestas por dos
componentes (Taurina y Acido Félico) mediante algoritmos diferentes para ilustrar
su comportamiento con respecto a la restriccién de no-negatividad en sus
resultados.

o Test B.m. Muestra por consola la Matriz de distancia de correlacién entre los
componentes de un conjunto y genera la grifica de los componentes, de manera
individual y en conjunto.

o Testl I m. Evalia la calidad de reconstruccién de los algoritmos bajo estudio con
respecto al ndmero de componentes de las mezclas. Se emplea el denominado
Conjunto_I de componentes como conjunto de pruebas.

o Test2 I m. Evalia la calidad de reconstruccion de los algoritmos bajo estudio con
respecto al nivel de ruido de las mezclas. Se emplea el denominado Conjunto_I de
componentes como conjunto de pruebas.

o Test3 I m. Evalia la calidad de reconstruccién de los algoritmos bajo estudio con
respecto al nimero de mezclas del conjunto. Se emplea el denominado Conjunto_I
de componentes como conjunto de pruebas.

o Test4 I.m. Fvalda la calidad de reconstruccion de los algoritmos bajo estudio con
respecto al nimero de muestras de los componentes. Se emplea el denominado
Conjunto_l de componentes como conjunto de pruebas.



Test5_Im. Evalia la calidad de reconstruccion de los algoritmos bajo estudio con
respecto a la dispersién de los componentes. Se emplea el denominado Conjunto_l
de componentes como conjunto de pruebas. Para modificar la dispersién de los
componentes se modificard el coeficiente de activacién de generacion [0...1]. Este
coeficiente representa el porcentaje de puntos que tienen valor distinto de 0 en el
componente generado (a mayor coeficiente menor dispersion).

Testl II.m. Fvalda la calidad de reconstruccién de los algoritmos bajo estudio con
respecto al ndmero de componentes de las mezclas. Se emplea el denominado
Conjunto_II de componentes como conjunto de pruebas.

Test2_II.m. Fvalda la calidad de reconstruccién de los algoritmos bajo estudio con
respecto al nivel de ruido de las mezclas. Se emplea el denominado Conjunto_II de
componentes como conjunto de pruebas.

Test3_IL.m. Evalia la calidad de reconstruccion de los algoritmos bajo estudio con
respecto al nimero de mezclas del conjunto. Se emplea el denominado Conjunto_II
de componentes como conjunto de pruebas.

Test4_IL.m. Evalia la calidad de reconstruccion de los algoritmos bajo estudio con
respecto al nimero de muestras de los componentes. Se emplea el denominado
Conjunto_II de componentes como conjunto de pruebas.

Testl_IlI.m. Evalia la calidad de reconstruccién de los algoritmos bajo estudio con
respecto al nimero de muestras de las mezclas. Se emplea el denominado
Conjunto_lII de componentes como conjunto de pruebas.

Test2_Ill.m. Evalia la calidad de reconstruccion de los algoritmos bajo estudio
con respecto a la amplitud del espectro de los componentes. Se emplea el
denominado Conjunto_lII de componentes como conjunto de pruebas.

Separacion_1.m. Realiza la separacién de un grupo de 5 componentes sobre un
conjunto de 15 mezclas. La separacion se lleva a cabo mediante la ejecucién de un
nidmero definido de iteraciones (V_Iter) del algoritmo nGMCA_Standard. Se puede
realizar la separacién sobre 2 conjunto de mezclas diferentes. Modificando la
generacién del conjunto Set.Y la seccién " Crear Conjunto de datos" se puede
seleccionar entre un conjunto de mezclas reales o sus equivalentes teéricas. El test
muestra graficamente el resultado de la separacién indicando la calidad de esta.

Separacion_2.m. Realiza la separaciéon de un grupo de 5 componentes sobre un
conjunto de 15 mezclas reales. La separacion se lleva a cabo mediante la ejecucion
de un nimero definido de iteraciones (N_Iter) del algoritmo NMF. Se realiza la
separacién sin tener en cuenta la banda del espectro de las mezclas
correspondientes a los nimeros de onda 705-765 cm™. El test muestra graficamente
el resultado de la separacién indicando la calidad de esta.



II. Resultados.

Debido a que la mayorfa de los test necesarios para realizar el anélisis de este trabajo
requieren un nidmero elevado de iteraciones, el tiempo necesario para que muestren
resultados es elevado. Es por esto que se acompaiia esta memoria con los datos obtenidos
de la ejecucion de estos test en forma de archivo de datos en formato Matlab. Concretamente
se suministra un conjunto de resultados (*.mat) para cada uno de los test que evaldan los
diferentes conjuntos de datos (Conjuntos I, II y III), lo que hace un total de 11 archivos.
Cada uno de estos archivos contiene 5 estructuras de datos, 4 de ellas son comunes a todos
ellos y una de ellas es especifica a cada tipo de test. Las estructuras comunes son las
siguientes:

e SDR_S. Consiste en una matriz de dimensién 5xN que recoge los resultados medios de
calidad de reconstruccién de los componentes de cada uno de los algoritmos bajo
evaluacién, en cada uno de los escenarios de evaluacién. Cada fila corresponde a los
resultados de un algoritmo, siendo la fila 1 la correspondiente al algoritmo NMF, la fila
2 al nGMCA3 4 g fila 3 al nGMCAAss | Ja fila 4 al nGMCAS™ y la fila 5 al
nGMCA®meltive Cana una de las N columnas corresponde a los resultados de cada uno
de los escenarios de evaluacién. Por ejemplo, si se evaltian los algoritmos respecto al
ndmero de componentes de las mezclas y se proponen 5 escenarios con 5 cantidades
de mezclas diferentes, la matriz SDR_S tendra 5 columnas.

e SDR_A Consiste en una matriz de dimensiones 5xN que recoge los resultados medios
de calidad de reconstruccién de la matriz de mezcla de cada uno de los algoritmos bajo
evaluacién, en cada uno de los escenarios de evaluacién. Su contenido, al igual que en
caso anterior, asigna cada fila a un algoritmo y cada columna a un escenario de

evaluacién.

o Tiempos. Esta matriz de dimensién 5xN contiene el tiempo empleado por cada
algoritmo en la ejecucién de separacién de cada uno de los escenarios. Su estructura
se asemeja a las matrices anteriores. Asigna cada fila a un algoritmo y cada columna a

un escenario de test.

o Dispersion. Se trata de un vector de longitud N que contiene los valores medios de
dispersién (medido en el indice Hoyer) de cada conjunto de componentes empleado en
cada uno de los escenarios de test planteados. Cada uno de sus N valores corresponde

a los escenarios de cada una de las N columnas de las matrices anteriores.

Como ya hemos dicho, ademds de las 4 estructuras anteriores, cada uno de los archivos de
resultados contiene una estructura especifica que depende del tipo de test al que
pertenezca. Estas estructuras son las siguientes:



o N_Fuentes. Se trata de un vector de longitud N que contiene el nimero de fuentes con
que se evaluard cada escenario. Por ejemplo, en el Testl_I el vector N_Funetes
contiene los valores (4, 8, 16, 24 y 32) que corresponderdn a 5 escenarios de tert
diferentes en los que las mezclas generadas se compondrdn de este nimero de

componentes.

o  Ruido. Se trata de un vector de longitud N que contiene los valores del nivel ruido que
se afiadird a las mezclas en cada escenario de evaluacién. Los niveles de ruido deben
indicarse en -dB y el valor Inf corresponde a un escenario sin ruido anadido. Por
ejemplo, en el Test2_I el vector Ruido contiene los valores (10, 20, 30, 40, Inf) lo que

corresponde a escenarios con niveles de ruido de -10dB, -20dB, -30dB, -40dB y un
tltimo escenario de evaluacién carente de ruido afiadido.

o N _Mezclas. Se trata de un vector de longitud N que contiene el nimero de mezclas con
que se evaluara cada escenario.

o N_Muestras. Se trata de un vector de longitud N que contiene el nimero de muestras
que componen cada componente y mezcla con que se evaluard cada escenario.

e Act. Es un vector de longitud N que contiene el coeficiente de activacién que se usard
para generar cada componente del Conjunto_I de datos. El coeficiente de activacion
pude tener valores en el rango [0...1], y representa el porcentaje de muestras de cada
componente que tendrdn un valor distinto de 0. Mediante la modificacién de este
coeficiente se puede manipular la dispersiéon de los componentes generados
sintéticamente. Este vector solo se encuentra en el Test5_I, ya que es el Conjunto_I

de datos el tdnico que permite manipular esta caracteristica.

III. Funciones.

Los algoritmos testados en este trabajo han sido desarrollados por diferentes autores, pero
para adaptar su funcionamiento a los conjuntos de prueba de este trabajo ha sido necesario
el desarrollo de un conjunto de funciones accesorias. Estas funciones permiten llevar a cabo
los diferentes escenarios de test recogidos en los scripts anteriores. A continuacién, se
enumeran y detallan cada una de las funciones desarrolladas en Matlab para este trabajo:

o FEvaluar Escenario I.m. Esta funcién ejecuta la separacién de componentes
mediante los algoritmos objeto de test con el fin de evaluar su comportamiento sobre
el Conjunto_I de datos. Se ejecuta la separacién un ndmero indicado de veces
empleando siempre el mismo conjunto de datos para todos los algoritmos en cada
iteracion.



Pardmetros de entrada:
- Componentes: Nimero de componentes que tendra el conjunto de prueba.
- Mezclas: Namero de mezclas que tendra el conjunto de prueba.
- Muestras: Longitud de los componentes del conjunto.
- Ruido: Nivel de ruido en -dB [0...Inf] que se afiadird a las mezclas.

- Actcoef: Coeficiente [0...1] de activacién de los componentes, indica el
porcentaje de puntos de muestra en los que cada componente sera
distinto de 0, regulando su dispersién.

- [ter: Nimero de iteraciones de pruebas que se ejecutardn.

Salida: La salida de esta funcién es un conjunto de datos formado por las 4
estructuras comunes detalladas en el apartado anterior de “Resultados”. Consta
de 3 matrices de dimensiones 5xN llamadas SDR_S, SDR_A y Tiempos, ademds
de un vector de longitud N llamado Dispersién

Evaluar Escenario Il m. Fsta funcién ejecuta la separacién de componentes
mediante los algoritmos objeto de test con el fin de evaluar su comportamiento sobre
el Conjunto_II de datos. Se ejecuta la separacién un nimero indicado de veces
empleando siempre el mismo conjunto de datos para todos los algoritmos en cada
iteracion.

Parédmetros de entrada:

- Componentes: Nimero de componentes que tendrd el conjunto de prueba.
- Mezclas: Ndmero de mezclas que tendra el conjunto de prueba.

- Muestras: Longitud de los componentes del conjunto.

- Ruido: Nivel de ruido en -dB [0...Inf] que se afiadird a las mezclas.

- Iter: Ntimero de iteraciones de pruebas que se ejecutardn.

Salida: La salida, al igual que el caso anterior, es un conjunto de datos formado
por 3 matrices de dimensiones 5xN llamadas SDR_S, SDR_A y Tiempos, ademads
de un vector de longitud N llamado Dispersién

Evaluar_Escenario_IIlL.m. Esta funcién ejecuta la separaciéon de componentes
mediante los algoritmos objeto de test con el fin de evaluar su comportamiento sobre
el Conjunto_III de datos. Se ejecuta la separacién un nimero indicado de veces
empleando siempre el mismo conjunto de datos para todos los algoritmos en cada
iteracion.

Pardmetros de entrada:

- Muestras: Longitud de los componentes del conjunto.

- lter: Ntiimero de iteraciones de pruebas que se ejecutardn.



- Espectro: Selecciona que parte del espectro de los componentes se empleard en

el test. Epectro integro (0), o espectro de zona de huella dactilar (1).

Salida: La salida, al igual que en las anteriores funciones de esta serie, es un
conjunto de datos formado por 3 matrices de dimensiones 5xN llamadas SDR_S,
SDR_A y Tiempos, ademds de un vector de longitud N llamado Dispersién.

CompararComponentes.m. Compara de forma gréfica los componentes de dos
conjuntos. Muestra la superposicién de sus espectros, asf como la calidad de
reconstruccién de uno con respecto a otro.

Pardmetros de entrada:

- Set: Registro de datos que contiene, al menos, un campo S, siendo S una matriz
sxn que representa a un conjunto de s componentes ordenados que se
tomardn como referencia para la comparacion.

- Comp: Registro de datos que contiene, al menos, un campo S, siendo S una
matriz sxn que representa a un conjunto de s componentes a comparar
con el conjunto original segtin el orden de referencia.

Generar_A.m. Genera una matriz aleatoria MxN que representa la concentracién

de cada N componente en cada M mezcla. Se emplean valores de concentracién

[0...1] donde cada mezcla M tendré una concentracién total YN, M; = 1.
Pardmetros de entrada:

- Mezclas: Nidmero de mezclas que tendrd la matriz (Filas).

- Componentes: Numero de componentes que tendrd la matriz (Columnas).

Salida:

- A: Matriz de mezcla MxN con los indices de concentracién de cada componente
en cada mezcla.

MatrizDC.m. Calcula la distancia de correlacién entre un conjunto de componentes.
Pardmetros de entrada:

- S: Matriz NxM que contiene N componentes de M puntos de medida cada uno.

Salida:

- M: Matriz de distancia de correlacién de cada uno de los componentes con el
resto.

OrdenaCM.m. Ordena un conjunto de componentes y su matriz de mezcla segtin
el orden de referencia de otro conjunto de componentes.
Pardmetros de entrada:

- O: Registro de datos que contiene, al menos, un campo S, siendo S una matriz
de dimensién sxn que representa a un conjunto de s componentes ordenados
que se tomardn como referencia para la ordenacién.



- R: Registro de datos que contiene, al menos, un campo S y un campo A, siendo
S una matriz de dimensién sxn que representa a un conjunto de s
componentes a ordenar segin el orden de referencia, y siendo A una matriz
de dimensién mxs que representa a un conjunto de m mezclas a ordenar
segtin el orden de referencia.

Salida:

- CompR: Matriz de componentes de dimensién sxn ordenada segin referencia.

- MezcA: Matriz de mezcla de dimensién mxs ordenada segtin referencia.

PAA.m. Reduce la dimensionalidad de un vector sin pérdida de informacién

aparente mediante el método PAA. La representacion PAA (Piecewise Aggregate

Aproximation) es una técnica de reduccién de la dimensionalidad consistente en

fraccionar una serie de valores en un niimero de segmentos de longitud idéntica que

tendrdn como valor el valor medio de los puntos de la serie en ese segmento.
Pardmetros de entrada:

- Vector: Vector original con 1xM niimero de muestras.
- N: Nuevo nimero de muestras al que se quiere reducir el vector.

Salida:
- V_PAA: Vector reducido 1xN.

ProcesaM.m. Procesa una matriz de mezcla NxM recuperada de una separacién
ciega para que cumpla la condicién YN, M; = 1.
Pardmetros de entrada:

- MM: Matriz NxM de mezcla a procesar.
- MINIMO: Factor de redondeo de mezcla nula.

Salida:
- MP: Matiz NxM procesada.

SRD.m. Cuantifica la calidad de reconstruccién de un componente segtin su indice
SDR (Source Distortion Ratio).

Pardmetros de entrada:

- O: Vector componente referencia.
- R: Vector componente reconstruido.

Salida:

- SDR: Indice de calidad de reconstruccién.



e Sparseness.m Calcula el indice Hoyer de dispersién de un componente o un
conjunto de ellos.
Pardmetros de entrada:

- V: Vector 1xM que representa un componente con M muestras, o matriz NxM
que representa un conjunto de N componentes con M Muestras.

Salida:

- H: Indice Hoyer de dispersién del componente V, o vector 1xN de indices Hoyer
de dispersién de cada N componente.

Como se especifica al inicio de este punto, los algoritmos evaluados en este trabajo han sido
desarrollados por diferentes autores, esto ha hecho necesario el uso de funciones ajenas
para el desarrollo de las pruebas. Dichas funciones estdn publicadas y son de libre acceso,
y las necesarias para el correcto funcionamiento de los test han sido empaquetadas en una
carpeta llamada TOOLS junto con las funciones descritas anteriormente. Dentro de esta
carpeta podemos encontrar una coleccién de funciones agrupadas por el nombre del
algoritmo al que pertenecen. A continuacién, se facilitan los enlaces de descarga a estas
funciones:

e Funciones para la ejecucién del algoritmo [CA/JADE.
e Funciones para la ejecucién del algoritmo SCA.

e Funciones para la ejecucién del algoritmo GMCA.

e Funciones para la ejecucién del algoritmo NMF.

e Funciones para la ejecucién del algoritmo nGMCA.

IV. Datos.

Para la realizacién de las pruebas que permiten el andlisis expuesto en este trabajo son
necesarios diferentes conjuntos de datos. Estos conjuntos se suministran junto a esta
memoria en una carpeta con nombre DATOS. Esta carpeta estd compuesta por 5 archivos
de datos en formato Matlab (*.mat) que contienen diferentes estructuras de datos, las cuales

se detallan a continuacién:

o Set_A El archivo Set_A contiene el conjunto de datos empleado para la ejecucién
del script Test_A. Contiene una estructura de datos llamada Set de tipo struct que

estd compuesta por 3 componentes.

- S: Matriz de dimensién 2x1024 que contiene la representacién de dos
componentes (Taurina y Acido f6lico) con 1024 muestras cada uno.


https://www.mathworks.com/matlabcentral/mlc-downloads/downloads/submissions/67527/versions/3/previews/jadeR.m/index.html
https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/48641-sparse-blind-source-separation-sparse-component-analysis
http://www.greyc.ensicaen.fr/%7Ejfadili/demos/WaveRestore/downloads/mcalab.html
http://www.cc.gatech.edu/%7Ehpark/software/nmf_bpas.zip
http://www.cosmostat.org/wp-content/uploads/2014/11/nGMCAlab.zip

- A: Matriz de dimensién 4x2 que representa la matriz de mezcla de los
componentes de S para generar Y.

- Y: Matriz de dimensién 4x1024 que contiene la representacién de las 4 mezclas
generadas mediante los componentes de S y la matriz de mezcla A.

Set_B. El archivo Set_B contiene el conjunto de datos empleado para la ejecucion

del script Test_B. Contiene 3 estructuras de datos que son las siguientes:

- S: Matriz de dimensién 5x3735 que contiene la representacién de cinco
componentes (Butanol, Cloroformo, Metanol, Propanol y Tolueno) con 3735
muestras cada uno.

- Nombres: Vector de dimensién 1x5 que contiene los nombres de los anteriores
compuestos.

- X: Vector de dimensiéon 1x3735 que contiene la representacién del eje X del
espectro de los componentes que va desde 400 a 4000 cm™.

Conjunto_II Este archivo contiene el conjunto de datos empleado para la ejecucion

de los scripts Testl_II, Test2_II, Test3_II y Test4_II. Contiene una matriz de
nombre “Componentes” y de dimensién 15x2048 que contiene la representacién de
15 componentes con 2048 muestras cada uno. Estos componentes son los que
constituyen el llamado Conjunto_II de datos y son por este orden, Mentol, Cafeina,
Fenilalanina, Lactosa, Acido Ascérbico, Acido Citrico, Hidroxibenzoato de Sodio,
Alcohol Frutal, Acido Félico, Manitol, Colesterol, Sacarosa, Myo-inositol, Acido
Oleico y Glicerol.

Conjunto_III. Este archivo contiene el conjunto de datos empleado para la

ejecucion de los scripts Test]1_III y Test2_III. Contiene 2 estructuras de datos que

constituyen el llamado Conjunto_III, y son las siguientes:

- Componentes: Matriz de dimensién 5x3736 que contiene la representacién de
cinco componentes (Butanol, Cloroformo, Metanol, Propanol y Tolueno) con 3736
muestras cada uno y que contiene su espectro en el rango 400-4000 cm™'.

- Matriz_A: Se trata de una matriz de dimensién 10x5 que contiene la matriz de
mezcla A representada en (4.3).

Conjunto_Real_Refinado. Este archivo contiene el conjunto de datos empleado

para la ejecucién de los scripts Separaciéon_l y Separacién_2. Contiene 5

estructuras de datos que son las siguientes:

- Componentes: Matriz de dimensién 5x1039 que contiene la representacién de
cinco componentes (Butanol, Cloroformo, Metanol, Propanol y Tolueno) con 1039
muestras cada uno y que contiene su espectro en el rango 400-1400 cm™'.

- Matriz_A: Se trata de una matriz de dimensién 10x5 que contiene la matriz de
mezcla A representada en (4.3).



- Mezclas: Matriz de dimensién 10x1039 que contiene la representacién de 10
mezclas reales obtenidas mediante un espectrofotémetro compuestas por los 5
componentes recogidos en la matriz “Componentes”. Representa el espectro de
estas mezclas en el rango 400-1400 cm™.

- Nombres: Vector de dimensién 1x5 que contiene los nombres de los anteriores
compuestos.

- X: Vector de dimensiéon 1x1039 que contiene la representacién del eje X del
espectro de los componentes que va desde 400 a 1400 cm™.
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