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En este trabajo se presentan resultados de aplicar técnicas de extraccion de caracteristicas y clasificadores (estadisticos y neuronales) para
determinar la cepa principal de vinos tintos chilenos del valle central. Haciendo uso de la informacién contenida en cromatogramas de
compuestos fendlicos provenientes de un HPLC-DAD (High Performance Liquid Chromatograms), convenientemente procesada, se logra
identificar la variedad del vino tinto bajo andlisis. Se presentan una serie de métodos que permiten clasificar adecuadamente las cepas
Cabernet Sauvignon, Merlot y Carmenere, de diferentes valles, anos y vifias chilenas. Como primera etapa, con la finalidad de reducir el nd-
mero de puntos del cromatograma y realizar el procesamiento de la informacién mds rdpido, se usan diferentes métodos de extraccion de
caracteristicas del cromatograma de la muestra en proceso, tales como Transformada Discreta de Fourier, Transformacion de Fischer y Per-
files Tipo por clases. Una vez reducida la cantidad de informacién inicialmente entregada por el HPLC, se procede a utilizar varios métodos
de clasificacién de patrones tales como Andlisis Discriminante Lineal (LDA), Andlisis Discriminante Cuadrdtico (QDA) y Redes Neuronales
Probabilisticas (PNN)), los cuales son comparados y combinados entre si, obteniéndose tasas de clasificacion correcta de alrededor del 90 %.

1. Introduccion

En los ultimos anos la industria del vino
chileno ha experimentado un notable
crecimiento, convirtiéndose en uno de los
sectores industriales mas dinamicos de su
economia. Dado el crecimiento del sector
surge la necesidad de incorporar tecnolo-
gia para poder competir de mejor manera
en los mercados internacionales.

En este trabajo se presentan resultados
de clasificaciéon de la variedad de vinos
chilenos de las cepas Cabernet Sauvignon,
Merlot y Carmenere a partir de cromato-
gramas de compuestos fendlicos prove-
nientes de mediciones realizadas por un
cromatografo de liquidos de alta eficacia
con detector de fotodiodos alineados
(HPLC-DAD) y procesadas mediante mé-
todos estadisticos y redes neuronales, en-
fatizando comparaciones de los distintos
métodos de extraccién de caracteristicas
con fines de clasificacion.
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La mayoria de los trabajos previos de clasificacién de vinos utilizan como variables de
clasificacién las concentraciones de compuestos especificos obtenidas a partir de cro-
matografias liquidas HPLC o cromatografia de gases [1-4]. En un cromatograma, la con-
centracion de un compuesto depende del area del maximo (peak) que aparece en el
tiempo en que la columna lo libera. Este tiempo depende de factores como el gradiente
de temperatura aplicado a la muestra, envejecimiento de la columna, tipo de compues-
to, etc. La metodologia comuinmente utilizada es fijar las condiciones experimentales y
posteriormente asociar al drea un compuesto especifico utilizando cromatogramas pa-
trones. Este enfoque, ademas de requerir una identificacion previa de los compuestos
bajo andlisis, necesita identificar cudles de ellos son los mas importantes para caracteri-
zar un tipo de vino, problema que sigue abierto.

En este trabajo se presenta un enfoque distinto que no requiere la identificacion previa
de los compuestos presentes en el cromatograma, debido a que la clasificacién se rea-
liza utilizando toda la informacién contenida en el cromatograma y no solo las éreas de
algunos maximos interesantes. La dificultad de este enfoque es que normalmente la in-
formacion resultante de las cromatografias se caracteriza por tener un gran volumen de
datos, por lo que abordar el problema directamente con técnicas de clasificacién como
Anédlisis Discriminante o Redes Neuronales, resulta complejo. Sin embargo, utilizando
herramientas de andlisis de sefiales y técnicas de extraccién de caracteristicas para pro-
cesar los cromatogramas, se logro realizar clasificacién de cepas de vinos tintos chilenos
con una certeza del orden del 90%.



Este trabajo esta dividido en 6 secciones. En la Seccién 2 se describe la informacion ex-
perimental utilizada en el estudio, mientras que la Seccién 3 esta dedicada a explicar la
metodologia empleada. En la Seccién 4 se entrega una breve descripciéon de los méto-
dos utilizados y los resultados obtenidos se presentan en la Seccién 5. Por ultimo, en la
Seccién 6 se plantean las principales conclusiones del estudio.

2. Informacion Experimental

En el estudio se utilizaron datos correspondientes a 172 cromatogramas de vinos tintos
chilenos correspondientes a 80 vinos Cabernet Sauvignon, 35 vinos Merloty 57 vinos
Carmenere, cultivados en los valles del Maipo, Rapel, Curicé, Maule e Itata de la zona
central de Chile, entre los afnos 2000 y 2001. Los cromatogramas corresponden a la de
compuestos fendlicos de pequeno peso molecular, obtenidos mediante un analisis por
cromatografia liquida de alta eficacia (HPLC) acoplada a un detector de fotodiodos ali-
neados (DAD) [15]. El equipo utilizado es un cromatégrafo de liquidos Merck-Hitachi,
modelo L-4200 UV-Vis Detector con bomba y portacolumna Thermostat. La columna uti-
lizada es una Novapack C18, de 300 mm de longitud y 3,9 mm de didmetro interno. Para
la separacion de los diferentes compuestos fendlicos, en el equipo se utilizaron como
solventes las siguientes soluciones : A) 98% H20 y 2% acido acético; B) 78% H20, 20%
acetonitriloy 2% acido acético; C) 100% acetonitrilo. El gradiente utilizado fue: 0-55 min.,
100% de A (flujo de 1 ml/min); 55-57 min., 20% de Ay 80% de B (flujo de 1 ml /min); 57-
90 min., 10% de Ay 90% de B (flujo de 1,2 ml /min). Cada cromatograma consta de 6751
puntos y cada maximo (peak) presente corresponde a un compuesto fendlico especifico.
Estos compuestos han sido mayoritariamente estudiados e identificados por investiga-
dores quimicos y agrénomos activos en el drea [15-17].

Cada perfil fendlico es una sefal en el tiempo de 90 minutos de duracién, muestreada
a una tasa de 800 [ms], que corresponden a 6751 puntos en total. En la Figura 1 se pre-
senta un perfil tipico normalizado de un vino tinto Merlot entregado por el HPLC-DAD.
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Cromatograma fendlico normalizado tipico de un vino chileno Merlot.

La informacion contenida en los primeros 5 minutos del cromatograma corresponden a
efluentes que se usan en el HPLC para obtener la cromatografia de liquidos y no contie-
nen informacion de compuestos presentes en el vino, de modo que fueron descartados
los primeros 375 puntos de cada cromatograma.

Con el propésito de aprovechar eficientemente la informacién contenida en los croma-
togramas y reducir la dimensidn de los datos, se les aplicé a éstos técnicas de andlisis de
senales. Aplicando el Teorema del Muestreo (Teorema de Shannon) [5], se observa que
la frecuencia de Nyquist de los datos corresponde a una frecuencia igual a 0,1227 [Hz],
con lo que el periodo critico de muestreo es aproximadamente igual a 4 [s]. Esta pri-
mera observacion permite concluir que la informacién original puede ser remuestreada,
sin perder informacion esencial, cada 4 [s]. Como consecuencia de este procesamiento,
el largo de los perfiles adquiridos mediante HPLC-DAD se reduce desde 6751 a 1350

puntos, que si bien es significativamente
menor a la dimensién original, adn es muy
elevada para efectos de analisis multiva-
riable.

Por otra parte, las cromatografias de una
misma variedad presentan amplitudes
distintas, debido a los distintos volumenes
de vino utilizados al preparar las muestras
para inyectarlas al HPLC. Para normalizar
la amplitud de las cromatografias resul-
tantes en estas mediciones al intervalo
[0;1] se utilizé la siguiente transformacion
para los datos:
? — y B Ymin
Ymax - Ymin

donde y representa la amplitud de la se-
Aal original, Ymin , Ymax representan la am-
plitud minima y maxima respectivamente
e y corresponde a la sefial mapeada en el
intervalo [0, 1]

3. Metodologia Empleada

En este estudio se utilizaron clasificadores
estadisticos y un clasificador neuronal de
la clase PNN (Probabilistic Neural Networ-
ks). Si bien estos clasificadores no corres-
ponden al estado del arte en clasificacion,
se utilizaron principalmente debido a su
simplicidad y robustez. Ademas, este es-
tudio correspondié a una etapa inicial de
una investigacién de mas largo plazo, ten-
diente a determinar la mejor manera de
identificar la cepa de los vinos chilenos en
base a informacién de tipo fisico, quimico
y organoléptico.

En el disefio del sistema de clasificacion
se emplearon dos enfoques.

1. Enfoque paramétrico. En este caso se
supone una distribucién normal multiva-
riable de las clases, con media y matriz
de covarianza desconocidas. Los clasifi-
cadores estudiados corresponden a los
denominados andlisis discriminante lineal
(LDA) y andlisis discriminante cuadratico
(QDA) [7-9,13].

2. Enfoque no-paramétrico. En este caso
se supone que la distribucién de las cla-
ses es desconocida. El reconocedor utili-
zado en este estudio corresponde a una
red neuronal probabilistica (PNN) [9].

Aun cuando el volumen de datos fue re-
ducido empleando el Teorema de Shan-
non, la dimensién de ellos sigue siendo
grande (1350). Por esta razény en ambos
enfoques, se utilizé una etapa de extrac-
cién de caracteristicas previa al recono-
cedor.

En la Figura 2 se presenta un diagrama en
bloques que muestra el procesamiento
realizado a la informacién, previamente
a ser ingresada al sistema de clasificacion.
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Diagrama en bloques del sistema de clasificacién utilizado.

La implementacién computacional del clasificador se realizé en MATLAB utilizando las
“Discriminant Analysis Toolbox” [11], Neural Network Toolbox y Signal Processing Tool-
box.

4.0 Descripcion de los Métodos

A continuacion, y en beneficio del espacio, se realiza una muy breve descripcion de los
algoritmos de extraccion de caracteristicas y métodos de clasificacion empleados en el
estudio.

4.1 Descripcion de los Algoritmos de Extraccidon de Caracteristicas

El principal objetivo del disefio de un clasificador es lograr clasificar elementos u obje-
tos en relacidn a referencias o patrones con las que ha sido entrenado. Esta cualidad es
conocida como generalizacion. En los métodos paramétricos, uno de los factores claves
para obtener una buena generalizacion es mantener la complejidad del clasificador lo
mas baja posible, lo que se traduce en disminuir el nUmero de parametros del clasifica-
dor, como por ejemplo, los pesos entre dos capas de una red neuronal MLP (perceptron
multicapa) o el tamafio de las matrices de un clasificador lineal. Esto se logra mante-
niendo baja la dimensién de los datos, ya que el nimero de pesos o pardmetros del
modelo depende directamente de este factor. En el enfoque no-paramétrico se tiene el
mismo problema, observandose que para que el clasificador pueda generalizar bien, es
necesario que el nimero de patrones de entrenamiento N sea mayor que la dimensién
del espacio d de las muestras, de modo de lograr poblar el espacio de manera adecuada.
Este ultimo efecto se conoce como la maldicién de la dimensién [10] y la forma de atacar-
lo es manteniendo la relacion d/N lo mas pequefa posible, lo que se logra nuevamente
reduciendo el nimero de entradas al clasificador.

Debido a que la dimensién de los datos utilizados en este trabajo d, aun al remuestrear
las cromatografias, sigue siendo mayor que N, es necesario disminuir la dimensiona-
lidad de los datos debido a los problemas que ello genera. Con este fin se utilizaron
herramientas que permiten disminuir la dimensién de los patrones y al mismo tiempo
no perder informacién valiosa para la clasificacion. Ellas se describen brevemente a con-
tinuacion. Para mayores detalles el lector puede consultar las referencias citadas.

. Transformada de Fourier (Tfo) [5].

La Transformada de Fourier es una transformacién matematica que permite representar
una funcion del tiempo ft), en el dominio de la frecuencia, como una funcién F(w). En
este dominio se pone de manifiesto el contenido arménico de la sefal del tiempo y
cdmo se distribuye en términos de la frecuencia w. Si la variable temporal t es continua
la Transformada de Fourier es continua (TFC) y si t pertenece a un conjunto discreto de
valores (tipicamente los nimeros naturales union cero) se habla de la Transformada de
Fourier Discreta (TFD)

Su definicion esta dada por la siguiente relacién para el caso de funciones de tiempo
discreto

_J2mnk

M F(k):f f(nT)e ~

n=0

N—1 J2mnk

@  f(aT) =%ZF(k)e N
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En el dmbito de las comunicaciones
(transmisién de senales) es conocida y uti-
lizada la propiedad de compresién de la
Transformada de Fourier, ya que es capaz
de representar una sefial del tiempo por
un numero reducido de datos (los coefi-
cientes f{(nT) de la serie), sin perder infor-
macién alguna.

En este estudio se logré determinar que
una buena representacion en frecuencia
de la senal del tiempo remuestrada de
1350 puntos, lo constituia una descompo-
sicion que conteniendo 480 coeficientes,
considerando el espectro de la sefal sélo
en lado positivo de las frecuencias.

«  Transformada de Fisher (Tfi) [7]

El objetivo de la Transformacién de Fisher
es lograr obtener una representacion de
los datos en un espacio de menor dimen-
sion, conservando la informacién util para
la clasificacion. La idea es encontrar una
transformacién lineal de la forma Z=MX,
en donde se busca que las medias de las
nuevas variables Z de cada clase estén lo
mas separadas posibles y la dispersion de
cada clase en torno a su media sea la me-
nor posible. Fukunaga [7,10] propuso la
siguiente funcion de costo o criterio para
determinar M en el caso de elementos X
pertenecientes a una de C clases.

9)
max J (M) =Tr {(Ms, M"Y (MM
donde

(10 §,=X5,

k=

(1) 8= 2 (X, =X, ~ )

neCy

(12) S,J:ZNk(yk—y)(uk—yf

donde H; esla media de la clase k, M
es la media de toda la poblacion, Sk esla
matriz de dispersion intra-clases, Sy es la
matriz de dispersion inter-clasesy S, esla
matriz de dispersién de toda la poblacién.



La solucion a este problema esta dada por la matriz M formada
por los (C-1) vectores propios asociados a valores propios distin-
tos de cero de la matriz SW_ISB . Ademas, los valores propios
representan el poder discriminante de las direcciones asociadas a
sus vectores propios, llamadas componentes principales.

En este estudio la dimensidn de la matriz M es de 2 x 1350, lo cual
reduce dramdaticamente el nimero de caracteristicas a analizar
en el espacio transformado de Fisher, desde 1350 a sélo 2.

«  Perfiles Tipo

Ademas de los métodos anteriores de extraccién de caracteris-
ticas se generaron los denominados Perfiles Tipo, los cuales re-
sultan de minimizar la distancia entre el perfil tipo deseado y los
elementos de la clase que representa, pero procurando ademas
que estén lo mas lejos posible de los elementos de las clases veci-
nas. En términos estrictos los perfiles tipo se obtienen mediante
la soluciéon de

.
(13) minJ(®,,...0,)=Y AZ”X,—m,("—(l—l)zn)(,—wk"}

k=1 | ieCy i€Cy

con <A<l

Una vez obtenidos los 3 perfiles tipo representativos de cada cla-
se, Wy, W, y ws, se generan dos conjuntos de 3 caracteristicas para
cada elemento (patrén) nuevo X que se desea clasificar, los que
dominaremos residuos y coeficientes de correlacion, calculados
como se indica en laTabla 1.

Residuos (R) Coeficientes de Correlacion (C)
. A Faoorem
e =l x| = VS
& =[o, - X[ 3:#;:;)(60,)

Tabla1.- Definicion de Residuos y Coeficientes de Correlacién con
respecto a Perfiles Tipo.

Porejemplo, €, representa la distancia Euclidiana entre el patron
desconocido X y el perfil tipo de la clase 1, @, . El indice P, re-
presenta cudn correlacionado estd el patrén desconocido X con
el perfil tipodelaclase 1, @, .

Los residuos y coeficientes de correlacion fueron aplicados en los
distintos espacios resultantes de las transformaciones descritas
anteriormente (tanto en el dominio del tiempo como en el de
la frecuencia), como una etapa de extraccion complementaria.
Reduciendo el nimero de caracteristicas a analizar desde 1350 a
3, en el caso de trabajar en el dominio del tiempo y desde 480 a
3, en el caso de trabajar en el dominio de la frecuencia. Para este
estudio se utilizé A =0.75 y fue determinado empiricamente.

4.2, Descripcion de los Algoritmos de Clasificacion

En esta Seccion se describen brevemente los algoritmos de cla-
sificacion usados en el estudio. Para mayores detalles el lector
puede consultar las referencias citadas.

. Analisis Discriminante Cuadratico (QDA) [7] [12]

En el ambiente de reconocimiento de patrones existe una gran
variedad de criterios o reglas para asignar un objeto (patrén) a
una de entre C clases. De todos estos criterios, la regla de mini-
mo error de Bayes es el 6ptimo tedrico en el sentido que minimi-

za la probabilidad de realizar la asignacion de manera incorrecta.
Esta consiste en que dado un patrén desconocido X, se calculan
las probabilidades a posteriori de que este patrén pertenezca a
cada una de las Cclases, P(W;/ X) y éste es asignado a la clase
con la maxima probabilidad a posteriori. Es decir el patrén X es
asignado a la clase j siy sélo si

(14) PW, 1 X)zPW, I X)Vk#j

En este enfoque, las probabilidades P(W;/X) son calculadas
utilizando el Teorema de Bayes

p(X /W )PW))
P(X)

donde p(X /W) corresponde a las densidad de probabilidad de
laclase W,y P(X) la probabilidad total de X.

(15) PW,/X)=

Dado que para todas las clases P(X) es constante y si se supone
que P(W,)=P(W,) Vi, j €{1,..,C}, es decir que todas las clases
tienen igual probabilidad a priori, basta comparar las densidades
p (X/W)).

La distribuciones de probabilidades p (X/W,) son usualmente
desconocidas y deben ser estimadas a partir de las muestras de
identificacion o entrenamiento. El andlisis discriminante cuadra-
tico supone que la distribucidn de los datos sigue una distribu-
cién normal multivariable. Si se sustituye la expresién de una dis-
tribucién normal multivariable y se toma el logaritmo natural en
ambos lados de la regla de Bayes (15) se obtienen los siguientes
indices de clasificacion.

C,=(X =) T (X = g )+ n(Z, ) =2 In(P#,))

donde Zk es la matriz de covarianza de la poblacién de la clase
m y Hy corresponde a la media de la clase k. El método QDA
asigna el patron desconocido a la clase i que obtenga el menor
Ck . En la préctica la matriz Zk y las medias de las clases g
son desconocidas, por lo que se reemplazan por los siguientes
estimadores

1 N U P
:uk:_ZXi zk:—_Z(Xi_:uk)z
Ny i=c, n -1

. Analisis Discriminante Lineal (LDA) [7, 8, 12]
Aligual que QDA, el método LDA supone que la poblacién sigue
una distribucién normal multivariable. La diferencia es que LDA

realiza una hipétesis extra suponiendo que las matrices de cova-
rianza de las clases son iguales, o sea

DIED Y Y

Bajo esta hipdtesis los indices de clasificacion Ck se simplifican a:

C,=2X" X7 e +p, X7, —2log(P(W,))

Dado que los términos cuadraticos desaparecen sélo hay que es-
timar los pardmetros de una matriz de covarianza y las medias de
cada clase. El método LDA necesita un menor nimero de patro-
nes de entrenamiento que el esquema QDA.

. Probabilistic Neural Networks (PNN) [9]

Las redes neuronales probabilisticas (PNN por sus sigla eninglés)
son una clase de redes neuronales que combinan las cualidades
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de clasificadores estadisticos y redes neuronales prealimentadas.
Las PNN son la implementacién neuronal de analisis discriminan-
te mediante estimadores del tipo kernel. Las principales venta-
jas de las PNN son la rapidez de su algoritmo de aprendizaje y
su cualidad de aproximar arbitrariamente bien la regla de Bayes
para cualquier densidad de probabilidad que describa las clases,
siempre que ésta sea continua y suave y se tengan suficientes
patrones de entrenamiento.

La estimacién de las densidades de probabilidades de cada clase
se realiza utilizando funciones de base radial centradas en cada
patron de entrenamiento.

5. Resultados Obtenidos

En este estudio se comparo el desempero de los tres clasificado-
res presentados en la Seccién 4.2, al utilizar las distintas técnicas

de extraccion de caracteristicas descritas en la Seccién 4.1. Los
resultados del empleo de los métodos ya descritos, utilizando la
base de datos de vinos chilenos de la Seccién 2, se encuentran
resumidos en la Tabla 2.

Dado que la cantidad de datos utilizados en este estudio es re-
ducida, el proceso de validacion se efectué mediante validacion
cruzada leave-one-out (LOO). Este procedimiento consiste en
ir entrenando el sistema dejando fuera una muestra, la cual es
usada luego con fines de validacion [6]. Los valores indicados en
la Tabla 2 corresponden al valor medio y la varianza de los 172
experimentos de validacién realizados en LOO para cada método
de extraccion/ clasificacion.

LDA QDA PNN
Método Numero de Promedio Varianza Promedio Varianza Promedio Varianza
Extraccion | caracteristicas | Clasificacion | Clasificacion | Clasificacion | Clasificacion | Clasificacion | Clasificacion
Correcta Correcta Correcta Correcta Correcta Correcta
Tfi 2 83,72% 2.69 % 82,56% 2.82% 84,30% 221 %
RT 3 62,21% 0.26 % 64,53% 0.75 % 65,12% 0.16 %
CcT 3 81,40% 0.41 % 83,14% 0.94 % 86,05% 0.25 %
Tfo 480 81,98% 223% 84,30% 2.83% 82,56% 2.25%
RF 3 64,53% 1.85 % 65,70% 1.45 % 68,02% 1.44 %
CF 3 66,28% 1.17 % 68,60% 1.97 % 73,26% 1.52 %
TFo+RF 483 83,14% 1.58 % 82,56% 1.72% 83,72% 1.48 %
TFo+CF 483 85,47% 1.27 % 84,88% 1.44 % 85,47% 1.15%
TFo+RF+CF 486 87,79% 1.43 % 87,21% 1.85 % 86,63% 1.25%
Tfo+RT 483 80,23% 1.64 % 79,65% 1.42 % 80,81% 1.24 %
TFo+CT 483 79,65% 1.36 % 80,81% 1.51 % 78,49% 1.45 %
TFo+RT+CT 486 89,53% 1.95 % 90,70% 245 % 86,05% 1.63 %

TFi: Transformada Fisher.
RT: Residuos en el tiempo.
CT: Coef. de Correlacion en el tiempo

TFo: Transformada Discreta de Fourier.
RF: Residuos en frecuencia.
CF: Coef. de Correlacion en frecuencia.

Tabla 2.- Resumen de los resultados de clasificacién para los diferentes esquemas estudiados.

La extraccion mediante Transformada de Fourier, en conjunto
con los coeficientes de correlacién y residuos con respecto a los
perfiles tipo de cada clase, en el dominio del tiempo, y usando
clasificacién mediante discriminacién cuadratica, resulté ser el
esquema mas exitoso, segun puede apreciarse en la Tabla 2,
logréndose porcentajes promedios de clasificaciéon correcta de
90,7 %. Esto se explica ya que Transformada de Fourier resulta
ortogonal con lainformacién contenida en los coeficientes de co-
rrelacién y residuos (en el tiempo) con respecto a los perfiles tipo,
por lo que éstos aportan importante informacion adicional para
la clasificacion, elevando la tasa de clasificacion correcta desde
84,30% (TFo sola) hasta 90,70% , para el clasificador QDA.

Para comparar la tasa de error de los clasificadores entre ellos,
se utilizé el Test de Hipétesis de McNemar [14]. Para esta meto-
dologia, si el indice t > 3.841 entonces la probabilidad de que el
desempeiio de los 2 clasificadores en comparacion seaigual, es
menor a 0.05.
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En la Tabla 3 se observa una diferencia en el desempefo obteni-
do con QDA al clasificar utilizando los coeficientes de la Trans-
formada Fourier en conjunto con los residuos y coeficientes de
correlacion en el tiempo (TFo+RT+CT), que es estadisticamente
significativa frente a los otros métodos de extraccién, exceptuan-
do aquellos que usan CT, TFo+CF y TFo+RF+CF, como métodos de
extraccion de caracteristicas.

Es importante destacar aqui que la tasa de clasificacion prome-
dio de 90.7% alcanzada por el mejor sistema de clasificacion aqui
estudiado, significa que soélo 16 de las 172 muestras que confor-
man la base de estudio fueron mal clasificadas.

6. Conclusiones

Los resultados obtenidos en este trabajo son los primeros en cla-
sificar vinos Chilenos utilizando técnicas de extraccion y clasifi-
cacion, en base a informacién de compuestos fendlicos de bajo
peso molecular.



t RT CcT TFo RF CF TFo+RF | TFo+CF | TFo+RF+CF | TFo+RT | TFo+CT | TFo+RT+CT

0,00 0,00 | 2,50 1,82 0,00 0,01 0,14 0,07 0,03 0,48

3,52 | 0,01 0,13 3,12 3,73 4,80 2,09 2,43 6,33

CcT 2,66 2,00 0,00 0,00 0,10 0,11 0,05 0,41

TFo 2,17 0,00 0,00 0,07 0,15 0,07 0,34

RF 2,55 3,03 413 1,59 1,89 5,50

CF 1,85 2,26 3,16 1,07 1,29 4,42

TFo+RF 0,01 0,14 0,07 0,03 0,48

TFo+CF 0,05 0,19 0,10 0,28

TFo+RF+CF 0,50 0,35 0,07

TFo+RT 1,05

TFo+CT

TFo+RT+CT

Tabla 3.- Test de Hipétesis de McNemar para el clasificador basado en QDA.

El método de clasificacion basado en QDA, utilizado en combi-
nacién con técnicas de extraccién de caracteristicas, basadas en
la Transformada de Fourier en conjunto con los residuos y coefi-
cientes de correlacion con respecto a perfiles tipo, en el dominio
del tiempo, muestra un desempeno bastante adecuado, logran-
dose un promedio de 90,7 % de clasificacion correcta del tipo de
cepa entre vinos Cabernet Sauvignon, Merlot y Carménere, pro-
venientes de distintos valles de Chile y que se caracterizaron por
pertenecer a aios de cosecha distintos.

La principal dificultad encontrada en este trabajo se relaciona
con la alta dimensionalidad de los datos (6751 puntos en los
perfiles de cromatografia) lo que requiere de la aplicacién de
técnicas para disminuir la dimension del espacio de entrada al
clasificador.

La Transformada Discreta de Fourier resulté ser un buen método
de extraccion de caracteristicas, permitiendo aumentar la tasa de
clasificaciéon con respecto a métodos en el dominio del tiempo.
Ademas, si esta informacién se combina con la informacién pro-
veniente de los perfiles tipo (coeficientes de correlacion y resi-
duos) se logra obtener mejoras del orden del 10% con respecto a
métodos en el dominio del tiempo.

Los residuos obtenidos con los perfiles tipo (tanto en el dominio
del tiempo como en el de la frecuencia) no resultaron en general
adecuados como espacio de clasificacion, aunque disminuyen
notablemente la dimension de los datos a sélo 3. No obstante, al
combinarlos con la informacién de la Transformada de Fourier se
logré mejorar las tasas de clasificacion basadas en Transformada
Fourier sola, del orden de un 5%.

Los resultados obtenidos son prometedores considerandose
como trabajo futuro, utilizar Support Vector Machines y extrac-
cién basada en Kernel Fisher y Wavelets para mejorar el desem-
peio del clasificador de vinos.
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