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RESUMEN

La deteccion de olores mediante sistemas de olfato artificial, denominados narices electronicas, es
un tema de investigacién actual con aplicaciones a nivel militar como la deteccion de sustancias
explosivas. La necesidad de evitar el trafico ilegal de este tipo de sustancias debido a temas de
seguridad nacional ha motivado la implementacion y optimizacion de un prototipo e-nose para la
deteccion de sustancias explosivas, parte del proyecto de investigacion 2016-pic-009. Sin embargo,
se ha dado un mayor enfoqué a la optimizacién del hardware y no a los modelos con los cuales el
prototipo sera capaz de clasificar y cuantificar sustancias explosivas como TNT y pdélvora en base
doble. Por lo cual, el propdsito de este trabajo de investigacion es generar y analizar modelos de
machine learning mediante las técnicas lineales: minimos cuadrados parciales y regresion logistica,
y técnicas no lineales: red neuronal perceptron multicapa y red neuronal profunda LSTM,
integrados en una interfaz grafica de usuario para el reentrenamiento o prueba de los modelos. Los
resultados del proyecto muestran un mejor desempefio en la clasificacion de sustancias explosivas
con concentraciones entre 3 y 5gr con 1mL de sustancia dopante que con concentraciones entre 0.1
y 3gr con 2mL de sustancia dopante. Ademas, en cuanto a la cuantificacion el R2 no supero el 0.57

para las condiciones iniciales del prototipo y el 0.22 para las actuales.
PALABRAS CLAVE:

e MACHINE LEARNING

e MINIMOS CUADRADOS PARCIALES

e REGRESION LOGISTICA

e RED NEURONAL ARTIFICIAL PERCEPTRON MULTICAPA
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ABSTRACT

The detection of odors by artificial smell systems, called electronic noses, is a subject of current
research with military-level applications such as the detection of explosive substances. The need
to prevent illegal trafficking of these substances due to national security issues has motivated the
implementation and optimization of an e-nose prototype for the detection of explosive substances,
part of the 2016-pic-009 research project. However, greater focus has been given to hardware
optimization and not to the models with which the prototype will be able to classify and quantify
explosive substances such as TNT and double-base gunpowder. Therefore, the purpose of this
research work is to generate and analyze machine learning models with linear techniques: partial
least squares and logistic regression, and nonlinear techniques: multilayer perceptron neural
network and LSTM deep neural network, integrated into a graphical user interface for retraining or
testing models. The results of the project show a better performance in the classification of
explosive substances with concentrations between 3 and 5gr with 1mL of doping substance than
with concentrations between 0.1 and 3gr with 2mL of doping substance. In addition, in terms of
quantification, R2 does not exceed 0.57 for the initial conditions of the prototype and 0.22 for the

current conditions.

KEY WORDS:

MACHINE LEARNING

+ PARTIAL LEAST SQUARE

+ LOGISTIC REGRESSION

* MULTILAYER PERCEPTRON ARTIFICIAL NEURONAL NETWORK

« LSTM ARTIFICIAL DEEP NEURONAL NETWORK



CAPITULO 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

Actualmente, existe un gran interés en la deteccion de olores mediante instrumentacion
electronica. Los sistemas de olfato artificial, denominados narices electronicas (e-nose), son
instrumentos que, mediante una matriz de sensores quimicos electronicos, un circuito de muestreo
y un algoritmo clasificador de patrones, son capaces de reconocer olores simples o complejos (J.
W. Gardner, 2013; Walt & Sternfeld, 2013). Sin embargo, la lista de técnicas de preprocesamiento
y reconocimiento de patrones aplicadas a tecnologia e-nose es extensa, por lo cual deben ser
seleccionadas en funcion del tipo de sensores utilizados y la naturaleza del problema (J. W. Gardner,

2013).

Las narices electronicas son usadas en una amplia variedad de aplicaciones, entre las cuales
se encuentran: deteccion de materiales explosivos, perfumes/aceites esenciales, olores simples
como etanol, comida, solventes en polimeros, pinturas, plasticos, entre otros (Gardner, 2013). En el
ambito de la deteccion de explosivos, han demostrado ser un campo de investigacion importante
debido a temas de seguridad nacional y aplicaciones militares. Ademas, es una alternativa al uso de

canes entrenados, los cuales son dificiles de entrenar y cuyo cuidado es costoso (Trogler, 2013).

La aplicacion de tecnologia e-nose para deteccion de sustancias explosivas es un tema de

investigacion de la Universidad de las Fuerzas Armadas-ESPE, mediante el proyecto 2016-P1C-009
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“Localizacion de TNT y pélvora de base doble a través de sensado quimico en un entorno controlado

mediante robotica cooperativa”, estudiantes y docentes de carreras afines a las lineas de
investigacion han podido realizar contribuciones al proyecto, algunas de las cuales se discuten a
continuacion. En el proyecto de titulacion “Desarrollo de un prototipo electronico de sensado
quimico, para la deteccion de trinitrotolueno (TNT) y polvora base doble en un ambiente
controlado” (LOpez Hernandez, 2016), los autores desarrollan un prototipo electronico para la
deteccion de trinitrotolueno (TNT) y pdlvora de base doble (mezcla de nitroglicerina y
nitrocelulosa), cuyos resultados presentan un 70% de eficiencia en la deteccion de las sustancias y
un 86,67% de discriminacion entre substancias explosivas y no explosivas, todo esto mediante la
implementacién del modelo de andlisis discriminante de componentes principales (PCDA) con un
clasificador de los K vecinos mas cercanos (KNN k nearest neighbor). En el proyecto “Optimizacion
e integracion de una nariz electronica autonoma embebida en un sistema robotico para la
identificacion de sustancias explosivas como TNT y polvora base doble en ambientes controlados”
(Espinosa & Venegas, 2017), se desarrolla un prototipo electrénico basado en sensores quimicos de
6xido metalico para el reconocimiento y clasificacion de sustancias como TNT y polvora de base
doble, para esto se genera un modelo multivariante mediante la combinacion del andlisis de
componentes principales (PCA) y el analisis discriminante lineal (LDA) con un clasificador de los
K vecinos mas cercanos. Como resultado se obtuvo una tasa de clasificacion de 58.88% al
discriminar alcohol, TNT y polvora, y un 80% entre sustancias explosivas y no explosivas. En
“Evaluacion del desempefio de un UAV, equipado con dispositivos de sensado para la identificacion
de componentes quimicos volatiles empleados en el procesamiento ilicito de sustancias” (Vallejos
Brito, 2019), el autor propone el desarrollo de un prototipo de sistema de sensado de sustancias

ilicitas cuyo algoritmo de clasificacion basado en redes neuronales demostré no ser efectivo en la
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discriminacion de las sustancias. En el articulo titulado “Electronic nose prototype detection”

(Lépez, Trivifio, Calderdn, Arcentales, & Guaman, 2017), se presenta el proceso de disefio de un
prototipo de nariz electronica para la deteccion de sustancias explosivas ademas de la
implementacién de un modelo PCA para la identificacion de sustancias y una configuracion
experimental para pruebas, el cual permite detectar y diferenciar distintas sustancias de diversas
fuentes, una de ellas de la familia de explosivos, con una sensibilidad del 80% y una especificidad
del 90% utilizando la validacion cruzada Leave-one-out. En “Multivariate Discrimination Model
for TNT and Gunpowder Using an Electronic Nose Prototype: A Proof of Concept” (Guaman,
Lopez, & Torres-Tello, 2019), los autores presentan una prueba de concepto para discriminar
sustancias explosivas, por medio del desarrollo de un modelo de discriminacion para la clasificacion
de TNT y poélvora mediante la combinacion de PCA vy el analisis discriminante de Fisher (FDA)
donde se obtuvo como resultado una precision del 67% cuando tres sustancias diferentes (dos
explosivos y uno no explosivo) fueron discriminadas con un valor de p <0.01, y una precision del
86.6% cuando fueron discriminadas sustancias explosivas y no explosivas. Otros resultados se
presentan en “Detection of explosives with laser-induced breakdown spectroscopy” (Wang, Liu,
Zhao, Ge, & Huang, 2012), donde uno de los enfoques del trabajo es la creacion de un modelo de
andlisis discriminante de minimos cuadrados parciales (PLS-DA) para distinguir explosivos de
materiales organicos como el pléstico. EI modelo fue probado con 100 muestras de espectros de
TNT vy de siete tipos de plasticos (700 muestras), cuyo resultado demostré que la discriminacion
entre TNT y plasticos es posible utilizando PCA y PLS-DA, a pesar de tener una composicién
atomica similar. En “Simulation of Artificial Noses for the Automated Detection and Classification
of Organic Compounds” (B. Lakshmi, K.Parish Venkata Kumar, Dr. K.Nageswara Rao, 2013), se

presenta un prototipo de nariz electronica compuesto por nueve sensores de vapor de peroxido, un
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sensor de humedad y uno de temperatura, para la deteccion de quimicos comunes del hogar

(isopropanol, acetona, amoniaco, liquido encendedor y vinagre) mediante la construccion de dos
redes neuronales artificiales: una red feedforward multicapa estdndar entrenada con el algoritmo
backpropagation y otra entrenada con el algoritmo difuso ARTmap. Los resultados de este trabajo
demuestran que al utilizar la red neuronal entrenada con el algoritmo difuso ARTmap se obtiene un
mayor porcentaje de aciertos en la clasificacion de quimicos que con el algoritmo de

Backpropagation.

En los trabajos mencionados se observa que, se han implementado diversos tipos de técnicas
para la deteccidn de sustancias explosivas. Sin embargo, en el proyecto del que forma parte la
investigacion, hasta el momento, no se han desarrollado modelos que permitan realizar tanto la
discriminacion como la cuantificacion de las sustancias, ademas, es importante sefialar que no se ha
dado un enfoque al uso de Redes Neuronales Artificiales (ANN) a pesar de que ANN son
consideradas uno de los métodos méas prometedores para este tipo de aplicacion, ya que pueden
hacer frente a problemas no lineales y manejar el ruido o la deriva mejor que los enfoques
estadisticos convencionales (Fu, Li, Qin, & Freeman, 2007) . Por lo tanto, el presente trabajo de
investigacion pretende realizar un preprocesamiento de las sefiales obtenidas con el prototipo e-nose
elaborado en (Vallejo & Zurita, 2017) y optimizado en (Jacome, 2019), asi como utilizarlas para
generar modelos lineales y no lineales que permitiran discriminar y cuantificar sustancias
explosivas, ademas de desarrollar una interfaz que permita integrar los modelos para su utilizacion
con nuevos datos de prueba o reentrenarlos en caso de ser necesario. Todo ello, con el fin de mejorar
el procesamiento de las sefiales provenientes de la nariz electronica, dado que constituye su etapa

final y es aquella que mediante su etapa de preprocesamiento podra reducir matematicamente los
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efectos no deseados en la respuesta de los sensores, detectar posibles sensores defectuosos, y

mediante su etapa de reconocimiento de patrones cuantificar y discriminar las sustancias analizadas.

1.2. Justificacion e Importancia

La presente propuesta de proyecto de investigacion nace de la necesidad de desarrollar
modelos que permitan la clasificacién y cuantificacion de sustancias explosivas como TNT y
polvora de base doble mediante técnicas lineales y no lineales de aprendizaje automatico. Ademas,
es un tema que busca aportar al proyecto de investigacion 2016-pic-009 “Localizacion de TNT y
polvora de base doble a través de sensado quimico en un entorno controlado mediante robdtica

cooperativa”.

En los dltimos afios en Ecuador la policia ha incorporado a sus operativos de seguridad
perros adiestrados para la deteccion de materiales explosivos. El proceso de adiestramiento dura
aproximadamente doce meses con jornadas diarias extensas, tanto para los canes como para sus
guias, ademas, el cuidado de la dieta y salud de los canes implica una alimentacion balanceada y
visitas regulares al veterinario (Ministerio del Interior, 2019). Todo ello significa costos tanto en

tiempo como en dinero que podrian evitarse al utilizar tecnologia e-nose.

La deteccion de explosivos mediante tecnologia e-nose implica la aplicacion de diferentes
técnicas de discriminacion y cuantificacion, varias de las cuales se discuten a continuacion. En el
caso del trabajo de investigacion titulado “Creacion de un modelo de calibracion multivariante para
determinar el limite de deteccion de un prototipo nariz electrénica para medicion de sustancias
explosivas” (Salazar, 2018), cuya base de datos es usada en el presente trabajo de investigacion, se
realizaron 149 experimentos usando TNT y polvora base doble en su estado puro y mezclados con

pasta dental y jabon, para la generacion de modelos de calibracion multivariantes usando Regresion
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de Componentes Principales (PCR) y Regresion de Minimos Cuadrados Parciales (PLS), ademas,

se realizo el analisis de componentes principales (PCA) para observar la separacion de las sustancias
y corregir errores que podrian afectar el desarrollo de los modelos antes mencionados. Los limites
de deteccion del prototipo determinados al utilizar el modelo PLS fueron de: 1.42g para TNT, 1.02g
para TNT mezclado, 0.99g para polvora en estado puro y 0.86g para pélvora mezclada, por otra
parte, los coeficientes de determinacion del modelo PLS oscilaron en un rango de 0.39 a 0.73 y del
modelo PCR en un rango de 0.10 a 0.31 (Salazar, 2018). Algunos de los problemas identificados en
este proyecto de titulacion son: en la etapa de preprocesamiento se elimina Gnicamente los valores
en los cuales la nariz realiza el proceso de limpieza, sin realizar un analisis previo de que parte de
las sefiales obtenidas en cada uno de los experimentos tiene informacion Util para la generacion de
los modelos, por otra parte, los datos predichos por el modelo PCR presentan un desempefio “malo”
y “muy malo” y los predichos por el modelo PLS un desempefio “regular” y “bueno”, por ello, es
necesario efectuar un andlisis de las sefiales obtenidas en los experimentos para elaborar una etapa
de preprocesamiento de las mismas, la exploracion y generacion de nuevos métodos que permitan
obtener mejores resultados de los que se han obtenido hasta el momento en el proyecto del que
forma parte la investigacion y realizar tanto la discriminacion como la cuantificacion de sustancias
explosivas. Ademas, dado que en las pruebas de certificacion para canes entrenados se establece
que debe realizarse con no menos de 5g de sustancia explosiva, es importante realizar nuevos
experimentos de hasta esa cantidad de concentracion para analizar el poder predictivo del prototipo

€-nose.

De acuerdo con el estado del arte presentado en la seccidn anterior y el analisis previo de
esta seccion, diversos modelos han sido utilizados para la discriminacion y cuantificacion de

sustancias explosivas, sin embargo, debido a la existencia de un gran nimero de técnicas tanto
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cuantitativas como cualitativas, es necesario explorar otros metodos que permitan obtener mejores

resultados, tomando en cuenta que al combinar modelos cuantitativos y cualitativos seréa posible
decidir si una sustancia explosiva existe 0 no en una muestra y predecir el rango de concentracion
de la sustancia, los cuales serdn usados como modelos de referencia para el proyecto de

investigacion 2016-pic-009.

Finalmente, una interfaz en la que se pueda ingresar nuevos datos y visualizar los resultados
de la clasificacion y cuantificacion de sustancias explosivas, 0 a su vez volver a realizar el
entrenamiento de los modelos, es algo que no se presenta en ninguno de los trabajos citados, por lo

cual es un aporte significativo al proyecto de investigacion en el que se enmarca este trabajo.

1.3. Objetivos

1.3.1. GENERAL

Generar modelos cualitativos y cuantitativos para discriminar y cuantificar sustancias

explosivas con el prototipo nariz electronica del proyecto de investigacion 2016-pic-0009.

1.3.2. ESPECIFICOS
e Analizar y evaluar la base de datos existente para realizar el preprocesamiento de
informacion.
e Generar dos modelos lineales y dos no lineales para la discriminacién y cuantificacion
sustancias explosivas.
e Realizar un analisis comparativo de los modelos generados, los cuales servirdn como

modelos de referencia en el proyecto.



8
e Desarrollar una interfaz gréafica de usuario que permita ingresar nuevos datos del prototipo

nariz electronica y obtener los resultados de clasificacién y prediccion de sustancias
explosivas.
e Realizar nuevos experimentos con el prototipo nariz electronica y analizar su poder

predictivo.

1.4. Descripcion del Proyecto

El presente proyecto de investigacion busca desarrollar modelos multivariantes de machine
learning y deep learning para la discriminacion de sustancias explosivas como lo son la polvora en
base doble y el Trinitrotolueno (TNT) y sustancias no explosivas, ademas de la prediccion de la
concentracion de las mismas. Para ello se seleccionaron dos técnicas lineales: minimos cuadrados
parciales (PLS) y regresion logistica, y dos no lineales: red neuronal perceptron multicapa y red
neuronal profunda Long Short Term Memory (LSTM). Los conceptos empleados para el desarrollo
del proyecto, el proceso para la creacion de los modelos, los resultados obtenidos y las conclusiones
y recomendaciones basadas en estos resultados son presentados en nueve capitulos, los cuales se

describen a continuacion.
Capitulo 2: Marco Conceptual

En este capitulo se presentan los conceptos para el desarrollo del proyecto de investigacion,
incluyendo informacion sobre prototipo nariz electronica del que cual se obtuvieron los datos para
el desarrollo de los modelos multivariantes, sobre los diferentes tipos de algoritmos que se usaran
para la discriminacion y cuantificacion de sustancias explosivas y las herramientas para el desarrollo

de la interfaz gréafica de usuario que integre estos modelos.



Capitulo 3: Metodologia Experimental

El Capitulo 3 presenta una descripcion de los datos que se usaran para el desarrollo y
validacién de los modelos, ademas de cada una de las etapas de preprocesamiento y sus respectivos

resultados.

Capitulo 4: Anélisis Discriminante y Regresion de Minimos Cuadrados Parciales (PLS-DA 'y PLS-

R)

En el Capitulo 4 se describe el algoritmo de minimos cuadrados parciales, el proceso para
el desarrollo de los modelos de clasificacion PLS-DA y de regresion PLS-R, y los resultados

obtenidos.

Capitulo 5: Regresion Logistica

En el Capitulo 5 se presenta una descripcién del algoritmo de regresion logistica, el proceso

para el desarrollo de los modelos de clasificacion y los resultados obtenidos con estos.

Capitulo 6: Redes Neuronales Artificiales

El Capitulo 6 describe una red neuronal perceptron multicapa, el proceso para el desarrollo

de los modelos de clasificacion y regresion, y los resultados alcanzados.

Capitulo 7: Deep Learning

En este capitulo se presenta una descripcion de la red neuronal profunda LSTM, el proceso

para el desarrollo de los modelos de clasificacion y regresion, y los resultados obtenidos.
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Capitulo 8: Anlisis de Resultados y Pruebas

El Capitulo 8 muestra un analisis comparativo de los resultados obtenidos con las técnicas
utilizadas para el desarrollo de los modelos de clasificacion y regresion, y los resultados del

desempefio de la interfaz grafica de usuario.
Capitulo 9: Conclusiones y Recomendaciones

En el Capitulo 9 se presentan las conclusiones en base a los objetivos planteados y las
recomendaciones para investigaciones futuras relacionadas al proyecto de investigacion 2016-PI1C-

009.
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CAPITULO 2

Marco Conceptual

En este capitulo se presenta una descripcion del prototipo del cual se obtuvieron los datos
para la creacion y evaluacion de los modelos multivariantes, incluyendo las partes que lo conforman
y el tipo de sensores utilizados. Ademas, se presentan los conceptos empleados para el desarrollo
de los modelos, como lo son las etapas de preprocesamiento, entrenamiento y prueba. Finalmente,
se describe la herramienta utilizada para la elaboracion de la interfaz grafica de usuario, la cual

integra los modelos desarrollados para su posterior reentrenamiento o prueba.

2.1. Prototipo Nariz Electrénica

El prototipo e-nose del cual se obtuvieron los datos para el desarrollo del proyecto de
investigacion forma parte del proyecto 2016-PIC-009 “Localizacion de TNT y polvora de base
doble a través de sensado quimico en un entorno controlado mediante robdtica cooperativa”. Este
prototipo elaborado por Vallejo y Zurita (2017) y optimizado por Jacome (2019), es un dispositivo
portable para el reconocimiento y clasificacion de sustancias como polvora en base doble y TNT

(Ver Figura 1), y estad conformado por los siguientes elementos:
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Camara de sensores l s L Circuito electrénico
A %53 [

Sistema de dopaje automatico

Figura 1. Prototipo nariz electronica parte del proyecto de investigacion 2016-PIC-009

Fuente: (Vallejo & Zurita, 2017)

Céamara de sensores: una camara de acero inoxidable cuya funcion es evitar que cambios

en el entorno interfieran en la respuesta de un conjunto de sensores encargados de convertir

las sefiales capturadas por los mismos en sefiales electronicas que puedan ser utilizadas para

el reconocimiento de las caracteristicas olfativas. Conformada por un ventilador para su

limpieza, un sensor de temperatura DTH100 para que las sefiales sean adquiridas a una

temperatura estable (a un valor de referencia de 29°C) y seis sensores quimicos T-GS (dos

sensores T-GS 822, dos sensores T-GS 826, un sensor T-GS 2610 y un sensor T-GS 825).

Los sensores y gases a los que cada uno es sensible se presentan en la Tabla 1.

Tabla 1l

Sensores empleados en el prototipo e-nose

SENSOR GASES A LOS QUE ES SENSIBLE

TGS 822 Vapores solventes organicos y otros vapores volatiles
TGS 825 Sulfuro de hidrogeno

TGS 826 Gas amoniaco

TGS 2610 Gas licuado de petréleo
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e Circuito neumatico: cumple la funcién de respiracion (transporte de la sustancia de interés

a la cdmara de sensores) y limpieza del sistema (activacién del ventilador en la camara de
sensores). Este circuito estd conformado por un compresor para la entrega de aire al sistema
de respiracion, mangueras por las cuales atraviesa el aire, acoples y tres electrovalvulas: una
de ellas para el paso de aire del compresor a los contenedores, otra para el paso de aire
contaminado con las sustancias de los contenedores a la camara de sensores y una Gltima
para el paso de aire limpio a la cdmara de sensores (Salazar, 2018).

e Circuitos electronicos: utilizados para controlar el funcionamiento de las electrovalvulas y
para el control de temperatura dentro de la cAmara de sensores, se encuentran conformados
por un circuito de potencia y uno de control (Vallejo & Zurita, 2017).

e Sistema de dopaje automatico: sistema para el dopaje automatico de los experimentos,
conformado por un contenedor de alcohol, una bomba y un depdsito de muestras con dos
contendores: el primero en el cual se ingresa de forma automatica la sustancia dopante y el
segundo para el ingreso manual de la sustancia a analizar.

e Sistema de adquisicién de datos: sistema constituido por un Arduino UNO para la
adquisicion de las sefiales provenientes de los sensores y una interfaz para su

almacenamiento y exportacion a un archivo. .xIsx.

Su funcionamiento consiste en conectar el prototipo e-nose a la fuente de poder y la tarjeta
de control a lacomputadora. Posterior a ello, se debe verificar que en el contenedor de alcohol exista
suficiente contenido para el dopaje automatico del contenedor de alcohol del depésito de muestras
e ingresar en el contenedor de sustancia explosiva la sustancia de interés. A continuacion, en la
interfaz del prototipo se selecciona el botdn de inicio para empezar el proceso de adquisicion de

datos. Inicialmente este proceso duraba 650s, dentro de los cuales los 300s iniciales correspondian
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a la etapa de limpieza del dispositivo, ademas, se tomaba una muestra por segundo, es decir que el

prototipo adquiria los datos con una frecuencia de muestre6 de 1Hz. Actualmente debido a
modificaciones realizadas en (Jacome, 2019), el proceso de adquisicion de datos dura 180s, dentro
de los cuales los 15 primeros segundos la respuesta de los sensores se estabiliza antes de transportar
los gases de los contenedores a la camara de sensores, ademas, se toma una muestra cada 0.1s, es
decir que el prototipo actualmente adquiere los datos con una frecuencia de muestre6 de 10Hz.
Finalmente, los datos obtenidos con cada experimento se almacenan en archivos .xIsx., los cuales
son utilizados mediante técnicas de aprendizaje automatico para la clasificacion y cuantificacion de

sustancias explosivas, cuyos conceptos se presentan a continuacion.

2.2. Machine Learning

Machine Learning o aprendizaje de maquina, es un subcampo de la inteligencia artificial
(1A) que involucra algoritmos de autoaprendizaje para la construccién de modelos estadisticos
basados en datos representativos de los fendmenos analizados (Chollet, 2018). Para elaborar un
modelo de machine learning se manejan dos conjuntos de datos: el conjunto de entrenamiento
utilizado para descubrir de forma automatica las representaciones mas adecuadas de los datos de
entrada con las que se pueda hacer predicciones sobre nuevos conjuntos de datos (Chollet, 2018), y
el conjunto de prueba utilizado para evaluar el desempefio final del modelo en datos que no hayan
sido usados en su entrenamiento. Por lo tanto, contrario a la programacion clasica, un modelo de
machine learning aprendera de los datos conocidos, descubriendo patrones sin depender de una
programacion basada en reglas, como se muestra en la Figura 2. El aprendizaje de maquina se puede
dividir en tres tipos: aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo, cuyas definiciones se

detallan continuacion.
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{ 1

Programacion Machine
Clasica Learning

Figura 2. Diferencia de machine learning y programacion clasica
Fuente: Basada en (Chollet, 2018)

Aprendizaje supervisado: El objetivo del aprendizaje supervisado es usar un conjunto de
datos de entrada (ejemplos de entrenamiento) y sus respectivas salidas para producir un
modelo que permita realizar predicciones sobre nuevos datos. Dependiendo del tipo de
salida, los algoritmos de aprendizaje supervisado pueden ser de clasificacion en el caso de
que las salidas sean discretas o de regresion cuando los valores de salida son continuos
(Raschka & Mirjalili, 2017).

Aprendizaje no supervisado: El aprendizaje no supervisado permite explorar la estructura
de los datos y extraer informacion significativa de estos sin la guia de una variable de salida
(Raschka & Mirjalili, 2017). Dependiendo de la tarea que se desea realizar se divide en dos
tipos: clustering y reduccion de dimensionalidad. El clustering permite organizar datos en
subgrupos sin tener un conocimiento previo del grupo al que pertenecen y la reduccion de
dimensionalidad permite comprimir los datos en un subespacio dimensional mas pequefio
mientras se retiene la informacion mas importante (Raschka & Mirjalili, 2017).
Aprendizaje reforzado: En el aprendizaje reforzado los modelos aprenden en base a la

experiencia. A través de su interaccion con el entorno, el modelo es premiado cuando realiza
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bien su tarea o castigado cuando toma una mala decision, con lo cual el modelo aprende por

si mismo cual es la mejor estrategia para obtener la mayor recompensa con el tiempo (Geron,

2017).

En el presente proyecto de investigacion se emplean los algoritmos presentados en la Tabla

2 para el desarrollo de los modelos multivariantes. El algoritmo de aprendizaje no supervisado

denominado analisis de componentes principales (PCA) es utilizado para la deteccion de sefiales

atipicas dentro de los datos de entrenamiento y prueba, esta técnica es descrita en el Capitulo 3.

Ademas, para la clasificacion y cuantificacion de sustancias explosivas se emplean algoritmos de

aprendizaje supervisado: el método de minimos cuadrados parciales (PLS), regresion logistica y red

neuronal perceptron multicapa (MLP). Los tres algoritmos son empleados para la prediccion de

salidas categoricas que en este caso son las clases de sustancias explosivas, y Unicamente el método

de minimos cuadrados parciales (PLS) y una red neuronal perceptrén multicapa (MLP) para la

prediccion de salidas continuas que representan los gramos de concentracion de las sustancias

analizadas.

Tabla 2

Clasificacion de algoritmos de machine learning empleados

Algoritmos No
Supervisados

Algoritmos Supervisados

Clasificacion Regresion
Analisis discriminante de minimos Regresion de minimos cuadrados
cuadrados parciales parciales

Analisis de componentes (PLS-DA) (PLS-R)

principales
(PCA)

Red neuronal perceptron multicapa
(MLP)

Red neuronal perceptron multicapa
(MLP)

Regresion Logistica
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2.2.1. Deep Learning

Deep Learning, es un subcampo del Machine Learning, que pone énfasis en el aprendizaje
de capas sucesivas cada vez mas significativas de representaciones de datos. Implica capas de
representaciones sucesivas que son aprendidas de la exposicion a los datos de entrenamiento, casi
siempre a través de modelos de redes neuronales, mientras que otros enfoques de machine learning,
conocidos como aprendizaje superficial, se enfocan Unicamente en una capa de representacion de

datos (Chollet, 2018).

Una de las principales ventajas del deep learning es que automatiza uno de los pasos mas
importantes en Machine Learning, conocido como feature engineering o ingenieria de
caracteristicas, el cual consiste en la seleccion o extraccion de un conjunto de caracteristicas de los
datos relevantes para el proceso de aprendizaje, este paso implica creatividad y conocimiento de los
datos por parte del analista (Burkov, 2019). Por lo tanto, al usar una técnica de deep learning el
analista no necesita realizar una seleccion o extraccion de las caracteristicas de los datos de entrada,
sino que la red capa por capa aprendera representaciones de los datos cada vez mas complejas

(Chollet, 2018).

En este proyecto de investigacion se emple6 un algoritmo de aprendizaje profundo tanto
para la clasificacion como para la cuantificacion de sustancias explosivas, denominado, Long Short-
Term Memory (LSTM), importante en el aprendizaje profundo para series de tiempo, cuya

descripcidén y resultados se presentan en el Capitulo 7.
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2.3. Proceso para la Elaboracion de Modelos de Machine

Learning y Deep Learning

En esta seccion se presentan las partes mas importantes de un sistema de aprendizaje
automatico de Machine Learning y Deep Learning. En la Figura 3a, se muestra el flujo de trabajo
para el desarrollo de modelos con técnicas de Machine Learning y en la Figura 3b con técnicas de
Deep Learning, como se observa, el flujo de trabajo de los modelos de Machine Learning es similar
al de Deep Learning, con la diferencia que en Deep Learning no es necesaria la ingeniera de
caracteristicas, tal como se menciona en la Subseccidon 2.2.1. Las partes del proceso para la

elaboracién de los modelos se discuten a continuacion.

Sefiales en bruto - . -
* Preprocesamiento * * Aprendizaje + Evaluacion
p -
()
Sefiales en bruto ’ Preprocesamiento ’ Aprendizaje * Evaluacion
de los sensores

(b)

Figura 3. Flujo de trabajo de un modelo

(a) de machine learning y (b) de deep learning

2.3.1. Preprocesamiento

Para desarrollar modelos predictivos es necesario que los datos con los que se entrenan los

modelos permitan un desempefio éptimo. Para cumplir este objetivo los datos en bruto son
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preprocesados. Cada una de las etapas de preprocesamiento realizadas en el presente proyecto de

investigacion son descritas en el Capitulo 3.

2.3.2. Ingenieria de Caracteristicas

La ingenieria de caracteristicas consiste en usar el conocimiento de los datos y del algoritmo
de aprendizaje para transformar los datos y que sean mas faciles de interpretar por los algoritmos
de aprendizaje (Chollet, 2018). Este proceso implica la extraccion o la seleccion de caracteristicas
que son formas de reduccion de dimensionalidad (Geron, 2017). Por medio de la seleccion de
caracteristicas se selecciona un subconjunto de las caracteristicas originales y por medio de la
extraccion de caracteristicas se deriva informacién del conjunto de caracteristicas para la

construccién de un nuevo subespacio de las mismas (Raschka & Mirjalili, 2017).

2.3.3. Aprendizaje

Antes del proceso de aprendizaje se deben seleccionar los parametros del algoritmo que no
pueden ser aprendidos durante el entrenamiento del modelo, a los cuales se los conoce como
hiperparametros, estos pueden ser el numero de variables latentes para la regresion de minimos
cuadrados parciales o el nimero de épocas en una red neuronal. Los hiperparametros, al ser
configurados manualmente en base al rendimiento en los datos de prueba, corren el riesgo de
sobreajustarse a estos datos, es por ello, que es necesario separar el conjunto de datos de
entrenamiento en conjuntos de entrenamiento y validacion, de forma que el entrenamiento se realice
con el primer grupo y la evaluacion del desempefio del mismo con el de validacion, y unicamente
utilizar el conjunto de prueba para evaluar el desempefio final del modelo. La descripcion de estos

conceptos se presenta a continuacion:
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2.3.3.1. Validacién cruzada

Las técnicas de validacion cruzada consisten en la division del conjunto de datos de
entrenamiento en dos subconjuntos: de entrenamiento y validacion. En el presente proyecto de
investigacion se utiliz6 la validacion cruzada denominada k-fold o de k-iteraciones, en la cual un
conjunto de datos, denominado conjunto de prueba es separado del conjunto de datos de
entrenamiento para la evaluacion final de los modelos y el conjunto de entrenamiento es dividido
en k conjuntos mas pequefios. K-1 subconjuntos son usados como datos de entrenamiento y un
subconjunto como datos de prueba. La medida de desempefio del algoritmo es calculada mediante
el promedio del desempefio de cada uno de los k modelos entrenados. Como se observa en la Figura
4, se selecciond un k=10 debido a que en la practica se ha comprobado que permite estimar modelos

que no sufren de subajustes ni sobreajustes a los datos de entrenamiento (J. Brownlee, 2018).

Training set

Training folds Tesr; fold
k = 1% iteration . —» F
k = 2" iteration —> [
iteration . 9 .
PRES
k = 3" iteration . —>» F3 10 i=1
k = 10" iteration . —» Fhp

Figura 4. Vvalidacion cruzada de diez iteraciones k=10 fold

Fuente: (Raschka & Mirjalili, 2017)
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2.3.3.2. Métricas de desempefio

Las métricas para evaluar el desempefio de los algoritmos deben ser seleccionadas en
funcion de la tarea del modelo, ya sea de clasificacion o regresion. Para tareas de clasificacion, el
desempefio de los algoritmos de aprendizaje puede resumirse en una matriz de confusion, como se
observa en la Figura 5. En esta matriz, cada fila representa las clases reales del conjunto de datos
evaluado y cada columna las clases predichas por el algoritmo de aprendizaje (Clase 1: Positivo y
Clase 2: Negativo). Ademas, la diagonal de color blanco indica las predicciones correctas, mientras
que la otra indica los errores de prediccion (Flach, 2012). Si una observacion positiva es predicha
como positiva se identifica como un verdadero positivo (TP), caso contrario, se define como un

falso negativo (FN), en el caso de una observacion negativa predicha como negativa esta sera un

verdadero negativo (TN) y al ser predicha como positiva un falso positivo (FP).

Positivo Verdadero Positivo (TP) Falso Negativo (FN)

Falso Positivo (FP) Verdadero Negativo (TN)

Figura 5. Matriz de confusion para dos clases

CLASE REAL

Las filas representan las clases reales, las columnas las clases predichas, la diagonal de color blanco indica las
predicciones correctas, mientras que la otra diagonal indica los errores de prediccion.
A partir de la matriz de confusién se puede calcular una variedad de métricas de desempefio
como aquellas presentadas en la Tabla 3, de las cuales la sensibilidad y especificidad se relacionan
con la métrica del area bajo la curca (AUC) seleccionada para la evaluacion de los modelos de

clasificacion. La descripcion esta métrica se presenta a continuacion.
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Tabla 3
Meétricas de desempefio para tareas de clasificacion
METRICAS FORMULA
Error (FP+FN)/(TP+TN + FP + FN) (1)
Exactitud (TP +TN)/(TP+TN +FP+FN)=1—error ( 2 )
Tasa de verdaderos positivos

+
(TP rate) TP/(TP+FN) ( 3 )
Tasa de falsos positivos
(FP rate) FP/(TN + FP) ( 4 )
Precision TP/(TP + FP) ( 5 )
Exhaustividad (recall) TP/(TP + FN) = TP rate ( 3 )
F1 2 X (precision X recall )/(precision +recall) ( 6 )
Sensibilidad TP/(TP + FN) = TP rate ( 3 )
Especificidad TN/(TN + FP) =1 — FP rate (7))

Sensibilidad/Exhaustividad/Tasa de verdaderos positivos: Definida mediante la
Ecuacion 3, es la proporcién de observaciones positivas que el modelo clasifica
correctamente (Geron, 2017). Por ejemplo, en la clasificacion de sustancias explosivas
informara que tan bien las sustancias explosivas son identificadas como tal, sin importar el
desempefio del modelo en la clasificacion de sustancias no explosivas.

Especificidad: La especificidad presentada en la Ecuacion 7 explica que tan bien se detectan
las observaciones negativas (Alpaydin, 2012). Por ejemplo, en la clasificacion de sustancias
explosivas informara que tan bien las sustancias no explosivas son detectadas como tal, sin
importar el desempefio del modelo en la clasificacion de sustancias que si son explosivas.
Area bajo la curva (AUC): El area bajo la curva de la curva ROC (Caracteristica Operativa
del Receptor), es usada para evaluar modelos de clasificacion en base a su desempefio
respecto a la tasa de falsos positivos (1-especificidad) y a la tasa de verdaderos positivos
(sensibilidad/exhaustividad) para diferentes umbrales de decision del clasificador (Raschka

& Mirjalili, 2017). Un clasificador perfecto, como aquel presentado en la Figura 6a, tendra
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un AUC de 1, es decir que su tasa de TP serd uno y de FP cero. En la Figura 6b, se observa

el resultado de un modelo con un AUC=0.50, en el cual la tasa de TP es proporcional a la
de FP, por lo cual se establece que el modelo no es capaz de distinguir entre una clase y otra.
Finalmente, en la Figura 6c¢, se observa un modelo con el peor desempefio posible (AUC=0)
en el cual la tasa de FP es uno y de TP cero, por lo cual se puede concluir que el modelo
clasifica a las observaciones negativas como positivas y a las positivas como negativas. Es
por ello que para seleccionar entre un modelo y otro se preferird aquel cuya curva ROC se
encuentra mas cerca de la esquina superior izquierda (con una tasa de TP mayor a la de FP)

, con lo cual se obtendrd un AUC cercano a 1 (Alpaydin, 2012).

10- 1.0- ; 1.0-

Sensibilidad
Sensibilidad
Sensibilidad

Curva ROC-Modelo 1 (AUC = 1.00) Curva ROC-Modelo 2 (AUC = 0.50) Curva ROC-Modelo 3 (AUC = 0.00)
0.2 0.4 0.6 0.8 lul 0.0 0.2 (I‘& (I": 'l‘ ] I‘(I UlU Nl. HlJ \th \Jlti .
1 - Especificidad 1 - Especificidad 1 - Especificidad
(a) (b) (©)

Figura 6. Curvas ROC para diferentes clasificadores

Una de las ventajas de usar esta métrica es que se podra evaluar el desempefio del
modelo para diferentes valores de umbral, por lo tanto, la evaluacion del modelo no se vera

limitada por la eleccion de este.
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Para evaluar los modelos de regresion, al igual que para los modelos de clasificacion,

existen diversas métricas, de las cuales se seleccionaron dos: el coeficiente de determinacion

(R2) y el error cuadratico medio (MSE). Cuya descripcion se presenta a continuacion.

Error cuadratico medio (MSE): Calcula el error cuadratico medio del modelo. Es util para
comparar diferentes modelos de regresion o ajustar sus parametros a través de una validacion
cruzada ya que se normaliza la suma de errores cuadrados por el tamafio de la muestra

(Raschka & Mirjalili, 2017). La formula para su célculo se presenta a en la Ecuacion 8.
1 < . (8)
MSE === (= 9)
i=1
Donde y; se define como el valor real de salida de la observacion i, ¥, como el valor

predicho de la observacion iy n el nimero de muestras.

Coeficiente de determinaciéon (R2): Es la version estandarizada del MSE, presenta la
proporcidn de varianza explicada por las variables independientes del modelo y proporciona
una medida de que tan bien es probable que el modelo prediga nuevos datos a través de la
proporcién de varianza explicada. La mejor puntuacién posible es 1, y puede ser negativa
cuando el modelo es arbitrariamente peor (Pedregosa etal., 2011). La formula para su

calculo es presentada en la Ecuacién 9.

i =7 (9)

R?=1-2F—~—"F——"—
?:1(% —y)?

Donde y; se define como el valor real de salida de la muestra i, 3, como el valor
predicho de la muestra i, ¥ el promedio de los valores reales de salida, y n el nimero de

muestras.
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2.3.4. Evaluacién

Esta etapa es utilizada para evaluar el desempefio final del modelo después de la etapa de
aprendizaje en datos que no han sido vistos por el mismo para posteriormente poder seleccionar el
modelo con mejor desemperfio. La evaluacion del desemperio final de los modelos del proyecto de
investigacion se realizd mediante la comparacion del desempefio de los modelos en base a las

métricas presentadas en la Tabla 4.

Tabla 4
Métricas de desempefio del proyecto

Algoritmos de clasificacion Algoritmos de Regresion

) Coeficiente de determinacion (R2)
Area bajo la curva (AUC)

Error cuadratico medio (MSE)

2.4. Desarrollo de Interfaz Grafica de Usuario

Para el desarrollo de la interfaz grafica de usuario se importé el modulo Tkinter, una
adaptacion de la biblioteca grafica Tcl/Tk para Python. EI cual proporciona las clases de

aplicaciones y las constantes asociadas (Lundh, 1999).

La interfaz del proyecto se estructurd en base a las funciones que debe cumplir, como se
observa en la Figura 7, en la parte superior de la pantalla se encuentra el logotipo y el titulo del
proyecto utilizados como presentacion de la interfaz. Los botones del lado izquierdo se encuentran
divididos en tres grupos: el primero permite seleccionar las bases de datos que seran utilizadas para
entrenar o evaluar los modelos, el segundo grupo permite seleccionar la tarea que se desea el modelo

realice (tareas definidas en la Tabla 9) y el tercer grupo permite seleccionar el algoritmo que sera
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utilizado (PLS-DA, Regresion Logistica, entre otros). Finalmente, el lado derecho de la pantalla se

encuentra dividido en tres partes: en la primera se encuentran cuadros de texto para ingresar la
informacion correspondiente a los datos de entrada (nimero de muestras por experimento, tiempo
de respiracion y frecuencia de muestreo), en la parte inferior se encuentran los botones para la
seleccion del entrenamiento o prueba del modelo, y la tercera parte en el lado derecho permite
visualizar las graficas seleccionadas con los botones del lado izquierdo durante la etapa de
preprocesamiento, después de esta etapa permite visualizar las graficas resultantes del

entrenamiento o prueba de los modelos

Logotipo Titulo

Cuadros de texto para ingreso de parametros de los datos de
Botones para seleccion de entrada
base de datos de
entrenamiento o prueba

Botones para seleccidn de entrenamiento o prueba

Botones para seleccion de
Tareas

Botones para
visualizacion de

Graficos

Gréficos

Botones para seleccion de
Algoritmos

Figura 7. Estructura de la interfaz grafica de usuario

En este capitulo se describi6 el prototipo nariz electronica del cual se adquirio las bases de

datos para el desarrollo de los modelos multivariantes. Ademas, se presentaron los conceptos
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utilizados para la creacion de los modelos, como la definicion de aprendizaje de maquina y deep

learning. Posteriormente, se describieron los conceptos béasicos para el desarrollo de los modelos
como lo es la etapa de preprocesamiento, aprendizaje, ingenieria de caracteristicas y evaluacion.
Finalmente se present6 una descripcion de la herramienta utilizada para la elaboracién de la interfaz

grafica de usuario y su estructura.
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CAPITULO 3

Metodologia Experimental

En este capitulo se presenta una descripcién de los datos utilizados para el desarrollo de los
modelos multivariantes, tanto de la base de datos inicial realizada en (Salazar, 2018) y de la actual
realizada en (Jacome, 2019). Posterior a ello, se describe la forma en que fueron distribuidos para
el entrenamiento y evaluacion de los modelos. Finalmente se describe cada una de las etapas que

forman parte del preprocesamiento de estos datos.

3.1 Descripcion de los Experimentos

Para el desarrollo de los modelos de clasificacion y cuantificacion de sustancias explosivas
con el prototipo e-nose descrito en el Capitulo 2, se emplearon dos bases de datos ya que a pesar de
que el nimero y tipo de sensores utilizados en la elaboracion de la base de datos 1y 2 es el mismo,
las resistencias utilizadas para el acondicionamiento de la sefial de salida de los sensores, la
frecuencia de muestreo de los datos y el proceso de adquisicion de los mismos cambio debido a
optimizaciones del prototipo e-nose realizadas en (Jacome, 2019), es por ello que se decidid
desarrollar los modelos de clasificacion y cuantificacion de sustancias explosivas de forma
independiente para la base de datos 1 realizada en (Salazar, 2018) y para la base de datos 2 realizada
con el prototipo optimizado en (Jacome, 2019). Para poder de esta forma poder comparar el poder
predictivo de la nariz electronica antes de su optimizacién y después de esta con cantidades

superiores de sustancia explosiva.
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La base de datos inicial realizada en (Salazar, 2018) cuenta con observaciones de TNT y

polvora en estado puro y combinados con 1 gr de pasta dental y 1gr jabdn, con concentraciones
entre 0.1 g y 3 g, ademas de experimentos con Unicamente 2ml de sustancia dopante (alcohol), los
mismos se encuentran clasificados por concentracién en la Tabla 5 y por sustancia en la Tabla 6.
El objetivo de utilizar esta base de datos es evaluar el desempefio de los modelos para bajas

concentraciones de sustancias explosiva y cuando existen mezclas de estas sustancias.

Tabla 5

Base de datos 1- Experimentos clasificados por concentracion
SUSTANCIA POLVORA

Concentracion (g) 01 02 03 04 05 07 1 15 2 25 3
Cantidad de experimentos 5 3 5 3 5 5 5 3 3 3 3
TOTAL 43

SUSTANCIA TNT

Concentracion (g) 01 02 03 04 05 07 1 15 2 25 3
Cantidad de experimentos 5 5 5 5 5 5 5 5 5 8 3
TOTAL 51

SUSTANCIA ALCOHOL

Concentracion (g) 0

Cantidad de experimentos 48

TOTAL 48

Tabla 6

Base de datos 1- Experimentos clasificados por sustancia

SUSTANCIA CANTIDAD DE EXPERIMENTOS

Alcohol 48

Pélvora en estado puro 33

TNT en estado puro 33

Pélvoray Jabén

Pélvora y Pasta Dental

TNT y Jabdn

TNT y Pasta Dental

TOTAL 142




30
La base de datos actual realizada en (Jacome, 2019), cuenta con observaciones de TNT y

polvora en estado puro con concentraciones entre 3 gy 5 g ademas de experimentos con Unicamente
1 ml de sustancia dopante (alcohol), los mismos se encuentran clasificados por sustancia en la Tabla
7'y por concentracion en la Tabla 8. El objetivo de realizar estos nuevos experimentos es analizar

el poder predictivo del prototipo e-nose con mayores concentraciones de sustancia explosiva.

Tabla 7

Base de datos 2 - Experimentos clasificados por sustancia
SUSTANCIA CANTIDAD DE EXPERIMENTOS
Alcohol 21
Pélvora en estado puro 21
TNT en estado puro 21
TOTAL 63

Tabla 8

Base de datos 2 - Experimentos clasificados por concentracion
SUSTANCIA POLVORA TNT ALCOHOL
Concentracion de sustanciaexplosiva(g) 3 4 5 3 4 5 0
Cantidad de experimentos 7 7 7 7 7 7 21
TOTAL 63

Cada uno de los experimentos estd conformado por la respuesta de los seis sensores
mencionados en el Capitulo 2 durante un tiempo de medicién tm (650s para la base de datos 1y
180s para la base de datos 2), es por ello que estos experimentos son identificados como series
temporales. Por lo tanto, cada observacion antes de su preprocesamiento esta conformada por una
matriz X, ) de dos dimensiones con n muestras y k sensores, como se muestra en la Figura 8a. En
conjunto todos los experimentos utilizados para el desarrollo de los modelos conforman una matriz

X(nmk) de tres dimensiones con m experimentos, n muestras y k sensores, como se muestra en la

Figura 8b.
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Figura 8. Representacion de los datos recolectados con el prototipo e-nose

(a) Representacion de los datos por experimento, (b) Representacion de todo el conjunto de datos

3.2. Distribucion de los Datos en Conjuntos de

Entrenamiento y Prueba

Los experimentos presentados en la seccion anterior de la base de datos 1y 2 se dividieron
de en dos conjuntos: uno denominado conjunto de entrenamiento utilizado para entrenar y optimizar
los modelos, y otro denominado conjunto de prueba utilizado para evaluar el desempefio de los
modelos finales en datos que no hayan sido utilizados durante su desarrollo conocida como
validacion ciega. Para realizar esta division se asignaron las etiquetas categoricas (P6lvora, TNT,
mezcla de TNT, mezcla de p6lvora o alcohol) y continuas (concentracion de sustancia explosiva en

gramos: 0, 1, 2, etc.) a cada experimento, como se observa en la Figura 9.
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Figura 9. Asignacion de etiquetas categoricas y continuas a los experimentos de la base de datos 2
A continuacion, se seleccionaron las tareas de los modelos multivariantes, cuyos resultados
permitiran analizar el poder predictivo del prototipo e-nose en los escenarios que se muestran en la

Tabla 9. Como se observa en la tabla, se seleccionaron ocho tareas de cuantificacion y clasificacion.

Tabla 9
Seleccion de las tareas de clasificacion y regresion de los modelos multivariantes
?ASEA SUSTANCIAS QUE FORMAN PARTE DE LA TAREA DE CLASIFICACION Y REGRESION
1 Alcohol/Sustancias explosivas en estado puro y mezclas
2 Alcohol/Sustancias explosivas en estado puro
3 Alcohol/Pélvora en estado puro
4 Alcohol/TNT en estado puro
5 Pdlvora en estado puro/TNT en estado puro
6 Alcohol/Pélvora en estado puro y mezcla de pélvora
7 Alcohol/TNT en estado puro y mezcla de TNT
8 Alcohol/Pélvora en estado puro/TNT en estado puro

Finalmente, los experimentos se permutaron aleatoriamente de forma estratificada y se tomo
el 70% como conjunto de entrenamiento y el 30% restante como conjunto de prueba, para cada una
de las tareas. El conjunto de entrenamiento de la tarea 1 para la base de datos 1 se presenta
clasificado por concentracién en la Tabla 10a y el conjunto de prueba en la Tabla 10b. En estas

tablas se comprueba la distribucion estratificada de los datos ya que se mantienen aproximadamente
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las mismas proporciones de etiquetas de clase y concentracién de sustancia tanto en los conjuntos

de prueba y entrenamiento como en el conjunto de datos original, que evitara un error en la

prediccion de los modelos al capturar mas la relacién entre caracteristicas de una clase que de otra.

Tabla 10

Base de datos 1- Experimentos clasificados por concentracion de sustancia

(a) Conjunto de entrenamiento (b) Conjunto de prueba

SUSTANCIA POLVORA
Concentracion (g) 01 02 03 04 05 07 1 15 25 3
Cantidad de experimentos 3 2 4 2 4 3 4 2 2 2
TOTAL 30
SUSTANCIA TNT
Concentracion (g) 01 02 03 04 05 07 1 15 25 3
Cantidad de experimentos 4 3 3 3 4 4 4 4 2 2
TOTAL 36
SUSTANCIA ALCOHOL
Concentracion (g) 0
Cantidad de experimentos 33
TOTAL 33

(@)
SUSTANCIA POLVORA
Concentracion (g) 01 02 03 04 05 07 1 15 25 3
Cantidad de experimentos 2 1 1 1 1 2 1 1 1 1
TOTAL 13
SUSTANCIA TNT
Concentracion (g) 01 02 03 04 05 07 1 15 25 3
Cantidad de experimentos 1 2 2 2 1 1 1 1 1 1
TOTAL 15
SUSTANCIA ALCOHOL
Concentracion (g) 0
Cantidad de experimentos 15
TOTAL 15

(b)
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3.3. Preprocesamiento de las Sefiales de Entrenamiento

La calidad de los datos de entrenamiento determinara la efectividad con que los algoritmos
de machine learning pueden aprender de estos, por lo tanto, es fundamental que sean examinados y
preprocesados antes de la etapa de aprendizaje (Raschka & Mirjalili, 2017). Es por ello que primero
se examinaron los datos tanto de la base de datos 1 como de la base de datos 2 y posteriormente se
elabor6 un algoritmo en Python para el preprocesamiento de los datos de entrenamiento que consta
de las siguientes etapas: implementacion de filtro, correccién de linea base, alineamiento de picos,
concatenacion de sensores, deteccion y eliminacién de outliers, las mismas se describen a

continuacion.
3.3.1. Implementacion de Filtro

El prototipo e-nose puede estar expuesto a perturbaciones, ya sea por sefiales externas,
vibraciones por parte del dispositivo durante el proceso de adquisicion de las sefiales o por ruido
térmico generado por los componentes del mismo (Salazar, 2018). Es por esto que se realizé el
andlisis espectral de las sefiales con el fin de seleccionar el tipo de filtro a implementar que permita

disminuir el ruido y mejorar la caracteristica de las sefiales.

El anélisis espectral se realizo mediante el célculo de la transformada rapida de Fourier
(FFT) de las sefiales, con la funcion numpy.ffft.rfft de Python con la que se obtuvo los valores de las
sefiales en funcion de la frecuencia. A continuacion, se obtuvo el espectro de potencia para
visualizar cuanta potencia esta contenida en los componentes de frecuencia de las sefiales mediante
la Ecuacion 10 y se calcul6 las frecuencias asociadas a los componentes mediante la funcion
np.fft.fitfreq de la Ecuacion 11, en la que n representa el nimero de muestras de las sefiales y d el

espaciado de las mismas (inversa de la frecuencia de muestreo).
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Al analizar el espectro de potencia de cada uno de los sensores para la base de datos 1, se

determind que la potencia de las sefiales esta contenida en bajas frecuencias, como se muestra en la

Figura 10. Ademas, a pesar de que el sensor 1y 5 son TGS-822, el sensor 5 que previamente se

determind proporciond sefiales con ruido en la mayoria de los experimentos, cuenta con

componentes en alta frecuencia. Es por ello que se decidio utilizar el filtro de Savitzky—Golay, un

tipo de filtro pasa bajo que se caracteriza por reducir el ruido al suavizar las sefiales y hacerlo sin

perder la forma original de la misma, manteniendo la forma y altura de los picos (Zufiiga, 2018).

Valtajer2/Hz)

Sensor 1 TG5-822 1e7 Sensor 2 TGS-825

0.04 0.06 0.08 0.10 0.00 0.02 0.04

oitajer=2iHz)

0.04 0.06 0.08 0.10

Sensor 3 TGS-2610

Sensor 4 TGS5-826 1e7 Sensor 5 TGS-822

0.06 0.08 i}

Sensor 6 TG5-826

0.06 0.08 0

Figura 10. Espectro de potencia de los datos de entrenamiento-Base de datos 1

El filtro de Savitzky—Golay realiza el suavizado de datos mediante una aproximacion

polindmica de minimos cuadrados locales, a través del ajuste de un polinomio de grado N a un
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conjunto de M muestras de entrada y posteriormente la evaluacion del polinomio resultante en un

solo punto (Schafer, 2011). El filtro fue implementado mediante la funcién savgol_filter de la
libreria spicy, se selecciond un polinomio de grado N=1 para que la linea resultante disminuya el
ruido de la sefial y una ventana de tamafio M=11 para que exista una cantidad considerable de puntos
a los que deba ajustarse el polinomio que evite que la sefial se distorsione. La Figura 11, presenta
una muestra de alcohol de la base de datos 1 y la sefial resultante después de la aplicar el filtro

Savitzky—Golay.

Sefal original Senal filtrada

700 - —— TGS-822 700 - — TGS-822
— TGS-825 — TGS-825

TGS-2610 TGS-2610
— TGS-826 — TGS-826
TGS-822 TGS-822
TGS-826 TGS-826

600 - 600 -

v
=}
S

500 -

Voltaje [mV]
Voltaje [mV]

s
=}
S

400 -

300 AL A L AL e AN 300 - p-—‘._‘ | ———an
200 - 200 -
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
Muestra Muestra

Figura 11. Experimento de 2ml de alcohol filtrado - Base de datos 1.
3.3.2 Correccion de Linea Base

La linea base de los sensores cambia constantemente debido a fluctuaciones en el entorno,
estas fluctuaciones se conocen como deriva de la linea base, y en caso de no corregirla disminuira

el desempefio de los modelos de machine learning ya que su valor variard de un experimento en
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otro (Zhang & Peng, 2016). Es por ello que es importante realizar una compensacion de la deriva

de la linea base de las sefales antes del desarrollo de los modelos.

La compensacion de la deriva de la linea base se realizé mediante la resta de la sefial original
con una estimacion de linea base de la misma, en este caso un polinomio de grado 1, de forma que
todas las sefiales tengan su linea base en el origen. Los coeficientes del polinomio de la Ecuacion
12 se obtuvieron con la funcién polyfit de la libreria numpy la cual realiza un ajuste del polinomio
a los puntos (x,y) de forma que los coeficientes (a,b) minimicen el error cuadrado de la Ecuacion

13 en la Ecuacion 14.

p(x) = ax+b ( 12 )
k

E = (Gl -yl (13)
i=0

ax[0] + b = y[0]
{ax[l] + b = y[1] (14 )

Para obtener los puntos (x,y) a los que el polinomio debe ajustarse se calculé la derivada de
todas las sefiales de entrenamiento ya que esta muestra la evolucion de la pendiente a lo largo de la
curva, por lo tanto, permite calcular los puntos doénde la pendiente es cero (Xg;.rrapa’ = 0 ), €S
decir, los maximos y minimos de las sefiales. Ademas, se calcul6 la segunda derivada de la sefial
para identificar si el punto critico en el cual Xz, 7rapa’ = 0 €S UN punto minimo o maximo. El
resultado de la identificacion de los minimos y el maximo de cada una de las sefiales para un

experimento se muestra en la Figura 12.
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Figura 12. Identificacion de puntos maximos y minimos de las sefiales de un experimento - Base de datos 1

Con los puntos minimos identificados, se procedi6 a utilizar estos valores para calcular la

linea base estimada de cada una de las sefiales y restarla de la sefial original, obteniendo las sefiales

con una misma linea base en el origen, como se observa en la Figura 13.

Correccion linea base

300 -

250 -

0 100 200 300 400

Muestra

—— TGS-822
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— TGS-826
TGS-822
TGS-826

Figura 13. Sefales de un experimento con lineas base corregidas - Base de datos 1
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3.3.3. Alineamiento de Picos

Durante el tiempo de respiracion el prototipo e-nose envia las muestras de olor de las
sustancias de interes a la cAmara de sensores, lo cual produce un incremento de la conductividad de
los mismos hasta que el aire dentro de la cdmara es saturado por la sustancia de interés, esto es
representado por el pico de las sefiales de cada uno de los sensores. Estos picos pueden encontrarse
desalineados entre un experimento y otro debido a desplazamientos temporales durante la
adquisicion de las sefiales de los sensores. Por lo tanto, se decidié alinear los picos en funcién del
sensor al que pertenecen de forma que la respuesta de los sensores cuando se encuentran saturados
por la sustancia de interés este ubicada en el mismo punto y puedan ser comparables entre un

experimento y otro.

Para realizar el alineamiento de los picos, en primer lugar, se calculé la muestra promedio
en la que se encuentran los picos por sensor para establecer como punto de alineamiento de las
sefiales. A continuacion, se compar6 en cada uno de los experimentos el pico del sensor con el punto
de alineamiento correspondiente, si el pico se encontraba en el punto de alineamiento la sefial se
mantenia en la misma posicidn, caso contrario, si el pico se encontraba a la izquierda del punto de
alineamiento se realizaba un desplazamiento hacia la derecha o un desplazamiento hacia la izquierda

si se encontraba a la derecha del punto.

El desplazamiento de las sefiales se realizé mediante el comando np.roll de la libreria numpy,
el cual permite desplazar las sefiales dado un valor de desplazamiento, positivo para un
desplazamiento hacia la derecha y negativo para un desplazamiento hacia la izquierda. El resultado

del alineamiento del sensor cuatro para tres experimentos se observa en la Figura 14.
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Alineamiento de picos

Antes de alineamiento - Sensor 4 Después de alineamiento - Sensor 4

Figura 14. Sefales correspondientes al sensor 4 alineadas- Base de datos 1

3.3.4. Concatenacion de Sensores

Para poder ingresar los datos de entrenamiento en los algoritmos de machine learning es
necesario agrupar los datos de cada experimento que inicialmente estaba formado por una matriz

X(n,ky de dos dimensiones con n muestras y k sensores, como se muestra en la Figura 15a, en un

Vector X1 »xk) de N X k caracteristicas, como se muestra en la Figura 15b.

p caracteristicas = n muestras x k sensores

Sensork=1 Sensork=2 Sensork=2  Sensork=1 Sensor k=2 Sensor k=2

n muestras

6\ nmuestras nmuestras n muestras n muestras n muestras 1N muestras ((\?‘

k sensores

(@) (b)

Figura 15. Representacion del conjunto de datos de entrenamiento

(a) agrupados como una matriz de tres dimensiones X, , iy de tres dimensiones,

(b) agrupados como una matriz de dos dimensiones X, nxx)



41
Esta agrupacion se realizé mediante la concatenacion de las sefiales de los sensores de cada

uno de los experimentos, ademas, por cada sensor se eliminaron las muestras anteriores al tiempo
de respiracion del prototipo. El resultado de la concatenacidn para un experimento se observa en la

Figura 16.

Experimento concatenado

—— TGS-822
300- — TGS-825
TGS-2610

—— TGS-826
TGS-822

TGS-826

Voltaje

] 500 1 El‘-’ ) :‘JJI:I 2000
Muestra

Figura 16. Sefiales de los seis sensores de un experimento concatenadas - Base de datos 1
3.3.5. Deteccion y Eliminacion de Outliers

Finalmente, es importante conocer si dentro del conjunto de datos de entrenamiento existen
sefiales que se desvian del resto (a estas sefiales se las conoce con el nombre de outliers), ya que
con esto se podra identificar si existe alguna caracteristica anormal en el prototipo e-nose que afecta
el proceso de generacion de datos (Aggarwal, 2013). Por consiguiente, se decidi6 utilizar el analisis
de componentes principales (PCA) para detectar outliers, analizar si un sensor en especifico produjo
estas sefiales atipicas y caso de ser necesario eliminarlas antes del desarrollo de los modelos. El
proceso de creacion de los modelos para la deteccion de outliers y los conceptos relacionados a su

elaboracion se definen en la subseccion siguiente.
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3.3.5.1. Anélisis de Componentes Principales (PCA)

El andlisis de componentes principales (PCA) es un método de transformacion lineal no
supervisada que permite identificar patrones en los datos de entrenamiento, en base a la correlacién
entre las caracteristicas de estos datos. Su objetivo es proyectar los datos en un nuevo subespacio
con iguales o menores dimensiones que el original, este nuevo subespacio esta formado por ejes
ortogonales entre si, denominados componentes principales (PC), que representan las direcciones
de méxima varianza de los datos (Raschka & Mirjalili, 2017). Una explicacion geométrica de este
analisis se presenta en la Figura 17, donde x1, x2 y x3 representan los ejes de las caracteristicas
originales, PC1 el componente principal que va en direccion de la méxima varianza de las
proyecciones de cada observacion en PC1 y PC2 el segundo componente principal que de igual
forma ira en direccion de la méxima varianza dada la restriccion de que debe ser ortogonal al
primero (Dunn, 2019). La distancia del origen del sistema al punto proyectado de cada observacion
en los nuevos ejes PC1y PC2, se los conoce como scores. Los loadings o vectores direccidn, son
vectores unitarios que definen la direccidn de los componentes principales en el sistema coordenado

original.

X3

PC1
i

PQ2 7 [Ty oOn

Proyeccién de
la observacioni

Figura 17. Representacion geométrica de modelo PCA
Fuente: (Eriksson et al., 2006)
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La explicacion matematica del andlisis de componentes principales (PCA). se representa

mediante la combinacién lineal de la Ecuacién 15.
Tvay = X0 Pk a) ( 15 )

Donde Ty 4y representa la matriz de scores con N observaciones y A componentes
principales, X la matriz original de observaciones con N observaciones y K caracteristicas, y
finalmente la matriz de vectores direccion, conocido también como loadings, con K caracteristicas

y A componentes principales.

Es importante tomar en cuenta que antes del analisis de componentes principales es
necesario acondicionarlo previamente, para que los datos tengan una forma mas adecuada para el
analisis. En la literatura se ha demostrado que el preprocesamiento previo de los datos puede hacer

la diferencia en la obtencion de un modelo atil de uno que no lo sea (Eriksson et al., 2006).

3.3.5.2. T2de Hotteling
El valor T2-de Hotelling es la medida de la variacion de cada observacion dentro del modelo

PCA, cuyo célculo se realiza mediante la siguiente ecuacion:

T_Z — V4 tiz.a ( 16 )

2 a=1 Sa

Donde t; , se define como el score del componente principal a para la observacion iy s,
como la desviacion estandar del componente a (Dunn, 2019; Mujica, Rodellar, Fernandez, &

Guemes, 2011).
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Para calcular, el valor T?-de Hotelling que se encuentra en un nivel de confianza

seleccionado se utilizd la Ecuacion 17 en la que se establece que el valor de T2-de Hotelling es

proporcional a la distribucién-F.

p(n—1) ( 17 )
o1 === Fons

Donde n es el numero de observaciones, p el nimero de componentes principales y F, ,_,,

el valor critico de la distribucion-F que se calculd con la funcion scipy.stats.f.ppf.

3.3.5.3. Desarrollo del Analisis de Componentes Principales (PCA)

En primer lugar, se escalaron los datos de forma robusta para resaltar los outliers, este
escalamiento centra cada una de las caracteristicas de los datos en la medianay los escala de acuerdo
con el rango intercuantil IQR (diferencia entre el cuantil Q; y Q5 ), su calculo se muestra en la

Ecuacion 18.

XL' caracteristica — mediana(xi caracteristica) ( 18 )

X centrada; caracteristica = 0 iy
1i caracteristica 3i caracteristica

A continuacién, se distribuyeron los datos en seis grupos cada uno de ellos sin la sefial de
uno de los sensores, esto con el fin de analizar si un sensor en especifico es el que influye
negativamente en los experimentos. Posteriormente, con el algoritmo no supervisado de analisis de

componentes principales (PCA) se elaboraron modelos con los seis grupos de datos.

Se determiné el nimero de componentes principales que se utilizarian en cada uno de los
modelos, para ello se elaboraron graficas de sedimentacion, como se muestra en la Figura 18, que
muestra el porcentaje de varianza explicado por cada uno de los componentes principales y el

porcentaje acumulado. La grafica permitio identificar el punto en el que el descenso del porcentaje
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de varianza y el ascenso del porcentaje acumulado empez0 a estabilizarse, llamado también punto

codo, este se encontrd en el sexto componente principal para el tercer modelo y en el séptimo

componente principal en los demas, en conjunto explican méas del 90% de varianza de los datos.
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Figura 18. Graficas de sedimentacion de los componentes de los modelos PCA - Base de datos 1

Después de seleccionar el nimero de componentes principales para cada uno de los modelos,

se definio la métrica utilizada para la deteccion de outliers, en este caso el valor T?-de Hotelling

que es la medida de la variacion de cada observacion dentro del modelo PCA. A continuacion, se

fijo un nivel de confianza de 95%, con el cual se establece que los experimentos fuera de este seran

considerados como outliers.

Con el valor T2-de Hotelling de cada uno de los experimentos y el nivel de confianza

calculado se identificaron como outliers aquellos experimentos con una variacion mayor al limite

de confianza, tal como se muestra en la Ecuacion 19.
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(19 )

En la Figura 19 se observa el valor T2-de Hotelling de cada uno de los experimentos para

cada uno de los modelos de la base de datos 1, en el cual se identificd con color rojo las

observaciones gue se encontraban fuera del limite de confianza y con negro aquellas que no. Como

se observa en la figura, los experimentos considerados como outliers son los mismos en todos los

modelos menos en el modelo sin el sensor cinco, con lo cual se puede concluir que este sensor es el

causante de la mayoria de los experimentos atipicos. Es por ello que en esta etapa se agregaron dos

opciones, una permite al usuario eliminar todos los experimentos que en alguno de los seis modelos

fueron identificados como outliers y otra eliminar las sefiales del sensor causante de las sefiales

atipicas y eliminar las sefiales identificadas como outliers sin este sensor.
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Figura 19. Deteccion de outliers en cada uno de los modelos PCA para las observaciones de la base de datos 1
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En este caso se seleccion0 la opcion ndimero dos, es decir, se elimind la sefal
correspondiente al sensor cinco y se eliminaron Unicamente los experimentos identificados como
outliers sin este sensor, como se observa en la Figura 20. En el caso de la base de datos 2, no se
encontré a un sensor causante de la mayoria de los experimentos atipicos, por lo cual se decidio
seleccionar la opcion numero 1, es decir, eliminar todos los experimentos que en alguno de los seis

modelos fueron identificados como outliers, mas no las sefiales de un sensor especifico.
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Figura 20. Observaciones previo a la eliminacion de outliers y después de esta - Base de datos 1

En la Tabla 11, se muestra el nimero de experimentos tanto del conjunto de entrenamiento
como de prueba antes de la deteccion de outliers, el nimero de experimentos identificados como
outliers y el nimero de experimentos después de eliminarlos que serian usados tanto para el

desarrollo como para la evaluacién de los modelos.
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Tabla 11
Numero de experimentos previo y posterior a la eliminacion de outliers -Base de datos 1y 2
Base de datos 1 Base de datos 2
Numero de Datos de Datos de Datos de Datos de
. . Total . Total

experimentos entrenamiento prueba entrenamiento prueba
Ant(_as de deteccién de 99 43 149 44 19 63
outliers
Outliers 10 6 16 8 2 10
Despues de eliminar 89 37 126 36 17 53
outliers

En este capitulo se presentd una descripcién de la cantidad y concentracién de los
experimentos utilizados para el desarrollo de los modelos multivariantes, ademas, se describio la
forma en que se distribuyeron los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. Finalmente, se

indico cada una de las etapas que forman parte del preprocesamiento de los datos.
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CAPITULO 4
Analisis Discriminante y Regresion de
Minimos Cuadrados Parciales (PLS-DA 'y

PLS-R)

En este capitulo en primer lugar se presenta una descripcion de los conceptos bases para el
desarrollo del analisis discriminante y la regresion de minimos cuadrados parciales (PLS-DA) y
(PLS-R), respectivamente. En segundo lugar, se presenta el procedimiento para el desarrollo de los
modelos, en el que se describe el tipo de tratamiento previo al ingreso de los datos al algoritmo PLS
y los hiperparametros seleccionados en la validacidon cruzada. Para terminar, se describen los
resultados obtenidos con los modelos para las diferentes tareas en base al desempefio de los modelos

evaluado con las métricas mencionadas en el Capitulo 2.

4.1. Conceptos Basicos

41.1. Anélisis Discriminante Lineal (LDA)

El analisis discriminante lineal es una técnica supervisada de clasificacion, usada para
maximizar la separabilidad entre clases (Raschka & Mirjalili, 2017). Durante el proceso de

entrenamiento el analisis discriminante aprende los ejes mas discriminatorios entre clases,
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denominados LD, los cuales definen un hiperplano en donde son proyectados los datos de entrada

(Geron, 2017), como se observa en la Figura 21.
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Figura 21. Ejemplo de analisis discriminante lineal

En esta figura se presentan los discriminantes lineales LD1y LD2 que representan los ejes mas discriminativos entre
clases. Se muestran tres clases linealmente separables, donde las observaciones representadas con color verde
pertenecen a la clase 1, con color naranja a la clase 2 y con color azul a la clase 3

4.1.2. Regresion Lineal

Como se menciond en el Capitulo 2, la regresion es una tarea de aprendizaje supervisado,
en la cual se busca modelar la relacion entre una o multiples variables independientes y una variable
dependiente continua. En la regresion lineal, el modelo es una funcion lineal de los datos de entrada,
cuyos pesos y termino de bias (conocido también como intercepcion en el eje y del modelo) son los
parametros aprendidos durante el proceso de entrenamiento (Alpaydin, 2012). La ecuacién de un
modelo de regresion lineal se expresa mediante la suma ponderada de las M caracteristicas de los

datos de entrada y el termino de bias w,, como se observa en la Ecuacion 20.

M
V=wy+wix; + - +wyxy =Zwixl- ( 20 )
i=0
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La ecuacién presentada es el producto punto entre los valores de los pesos W y los datos de

entrada X, por lo cual, puede expresarse en forma vectorizada, como se muestra en la Ecuacion 21,

para un dato de entrada.

Xo
X1

y=[wo W1 - Wwylam] - =W(71L1,1)X(M,1)

li (21 )

(M,1)

El entrenamiento de un modelo de regresion lineal consiste en obtener valores optimos de
pesos W que permitan que el modelo y se ajuste de la mejor manera posible al conjunto de datos
de entrenamiento, con el fin de que posteriormente el modelo pueda ser usado para predecir las
respuestas continuas de nuevos datos de entrada. Existen diversos métodos para optimizar los pesos
del modelo de regresion lineal durante el proceso de aprendizaje, uno de los cuales se define en la
subseccion 4.1.3. Un ejemplo de regresion lineal se presenta en la Figura 22, en la cual el modelo
de una sola variable de entrada (univariante) se define como una linea de regresion (definido como
un plano en el caso dos variables 0 como un hiperplano para tres 0 mas variables de entrada), sus

elementos se detallan a continuacion.

» T

Figura 22. Ejemplo de regresion lineal univariante

En esta figura se presentan un ejemplo de regresion lineal univariante, donde § representa el modelo obtenido en el
proceso de entrenamiento, e el error de prediccion de cada observacion, w, el peso de la caracteristica de la entrada x
y wy la intercepcion en el gje y.
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y : es el modelo que mejor se ajusta a través del conjunto de observaciones.

e: residuo u offset, representa el error de prediccion de cada observacion (linea vertical de
cada observacion a la linea de regresion) y se calcula como la diferencia de la respuesta
predicha con el modelo y respuesta la real |y — y/|.

e w;: peso de la caracteristica de la entrada X, representa la pendiente de la linea de regresion.

e w,: termino de bias o intercepcion en el eje y del modelo.
4.1.3. Método de Minimos Cuadrados

El método de minimos cuadrados consiste en encontrar un modelo que minimice la suma de
los residuos cuadrados de la Ecuacion 22, con el cual se obtiene el resultado de la suma de las

penalizaciones al aplicar el modelo de regresion en los N datos de entrenamiento.

N
;(ﬁ—mz (2 )

Donde ¥, representa de la salida predicha por el modelo y y; la salida real. La ecuacion

anterior puede expresarse de forma matricial como se observa en la Ecuacion 23y 24:

2
X Weny) = Youn) (23)

T
(X(NXM) W(MXl) - Y(NXl)) (X (NXM) W(MX1) - Y(NXl)) (24

Donde, X representa el conjunto de datos de entrenamiento con N observaciones y M
caracteristicas, W los M pesos del modelo, y Y las salidas de las N observaciones. Para minimizar la
suma de los residuos cuadrados de la Ecuacion 22, se debe establecer el gradiente de la funcién en

cero, como se observa en la Ecuacion 25. Esto significa obtener el valor de los pesos en los extremos



53
de la funcidn, es decir, el valor de los pesos con los cuales el resultado de la suma de los residuos

cuadrados es minimo.

(Xv,m) W(M,1)—Y(N,1))2) —0 (25 )
Sw
XTxXw = XTy ( 26 )

Asumiendo que la matriz X7 X es invertible, se multiplican ambos términos de la Ecuacién
26 por (XTX)™1, obteniendo la ecuacién normal con los valores de pesos 6ptimos que se muestra

en la Ecuacion 27.
w=X"X)"xTy ( 27 )

Este método es til cuando el nimero de entradas es mayor al de caracteristicas (N>M), ya
que al contar con mas observaciones que incognitas no existe una solucion Unica de pesos 6ptimos,
pero esta puede ser estimada al ajustar el modelo al conjunto de observaciones de entrenamiento de
forma que la suma del cuadrado de los errores sea minima. Sin embargo, en casos en los que el
numero de caracteristicas es mayor al de entradas (M>N) o cuando las caracteristicas de entrada son
linealmente dependientes (cuando alguna de las caracteristicas es una combinacion lineal de las
demas) este método no puede ser usado ya que se tendrian mas incdgnitas a ser estimadas que

observaciones, por lo tanto, infinitas soluciones (Geladi & Kowalski, 1986).
4.1.4. Regresion de Minimos Cuadrados Parciales (PLS-R)

Como se menciona en la subseccién anterior los pardmetros Optimos para un modelo de
regresion lineal se obtienen usualmente con el método de minimos cuadrados mediante la Ecuacién

27, sin embargo (X7X)~! puede no existir cuando el nimero de caracteristicas es mayor al de
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entradas (M>N) o cuando las caracteristicas son linealmente dependientes. PLS-R soluciona este

problema al proyectar las caracteristicas de X en un subespacio de menor dimensién, formando un
nuevo conjunto de variables ortogonales entre si, denominadas variables latentes, que maximicen
la covariancia entre Xy Y. De forma que estas variables latentes sean usadas para obtener un modelo
matematico que permita predecir salidas continuas, que en este caso seran las concentraciones de
sustancia explosiva. El proceso para la construccion de un modelo PLS-R consta de dos etapas
principales: La construccion de las variables latentes (Componentes PLS) y la construccion del
modelo de prediccion (Lee, Liong, & Jemain, 2018), como se muestra en la Figura 23, su

descripcidn se presenta en la subseccion 4.1.6y 4.1.7.

Datos de entrada
prepocesados

Ingenieria de caracteristicas:
X * Reduccion de dimensionalidad . Salida continua predicha
Y

Datos de salida
continua
Y

(Construccion de componentes PLS)

Figura 23. Proceso para la construccion de un modelo PLS-R

El proceso de construccion de un modelo PLS-R consta de cuatro etapas: el ingreso de los datos de entrada y salida, la
construccion de variables latentes, la construccion del modelo de prediccidn y la obtencion de las salidas predichas.

4.15. Andlisis Discriminante de Minimos Cuadrados Parciales PLS-DA

El analisis discriminante de minimos cuadrados parciales (PLS-DA), es un método de
clasificacion lineal que combina la reduccion de dimensionalidad de los datos (construccion de
componentes PLS) y el andlisis discriminante (construccion del modelo de prediccion cualitativo)
en un solo algoritmo (Lee et al., 2018). Este método puede definirse como una variante de la
regresion lineal PLS utilizada cuando la salida del modelo es categdrica, su objetivo es encontrar

un modelo matematico que permita predecir la pertenencia de cada observacion a una clase u otra.
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El proceso para la construccion de un modelo PLS-DA es el mismo del modelo PLS-R y consta de

igual manera de dos etapas principales: La construccion de las variables latentes (Componentes
PLS) y la construccion del modelo de prediccion, como se muestra en la Figura 24, su descripcion

se presenta en la subseccién 4.1.6 y 4.1.7.

Datos de entrada
prepocesados

Ingenieria de caracteristicas:
X * Reduccion de dimensionalidad . Salida discrgta predicha
v

Datos de salida
discreta
Y

(Construccion de componentes PLS)

Figura 24. Proceso para la construccion de un modelo PLS-DA

El proceso de construccion de un modelo PLS-DA consta de cuatro etapas: el ingreso de los datos de entrada y salida,
la construccién de variables latentes, la construccién del modelo de prediccion y la obtencion de las salidas predichas.

4.1.6. Construccién de Componentes PLS

Los componentes PLS, se obtienen mediante la descomposicion de X en T scores
ortogonales, P loadings y E error como se observa en la Ecuacion 28, y de Y en U scores, Q loadings

y F error, de acuerdo con la Ecuacion 29.
Xy = Teva)P (TM,A) + Ewv,m (28 )

Yinp) = U(N.A)Q(TP,A) + Fov,py (29 )

Donde, A representa el numero de variables latentes, los loadings los vectores direccion
unitarios de las variables latentes a lo largo de cada eje y los scores los vectores con las proyecciones
de cada observacion en los vectores de loadings. Dado que los scores T y U son combinaciones

lineales de Xy Y respectivamente, pueden expresarse como el producto de la matriz de entrada por
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una matriz de pesos W en el caso de X, como se observa en la Ecuacién 30 y el producto de la salida

real por una matriz de pesos C en el caso de Y, como se observa en la Ecuacion 31.
Tinay = XivyWm,a ( 30 )
Uw.a) = Yo Ciom (31)

La covarianza de los componentes T y U debe ser maxima, como se muestra en la Ecuacion
32. Ademas, deben ser ortogonales entre si mediante la restriccion de ortogonalidad del vector W

que se indica en la Ecuacion 33.
[cov(XW,U)]? = [WTcov(X,U)]? = WTcov(X,U) cov(X,U)TW ( 32 )
wTw =1 (33)

El vector de pesos W que cumple con las restricciones de la Ecuacion 32 y 33, es el vector

de covarianzas normalizado de la Ecuacion 34.

_ cov(X,U) X(TNXM)Ul(NXl) (34)
B X, 0| T
lleov( I ”Ul(NXl)Ul(NXl)”
41.7. Construccion del Modelo de Prediccion

Con los componentes PLS calculados, se puede obtener el modelo de prediccién de la
Ecuacidn 35, el cual modela la relacion de las salidas Y con las variables latentes de X. El coeficiente
de regresion del modelo es representado por la Ecuacién 36, con lo cual al remplazarlo en la

Ecuacion 35, el modelo de prediccion se define finalmente como la funcion de la Ecuacion 37.
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Y=U0QT =TQT = Xxw(PTw)~1QT ( 35 )
Bmxpy = Wimxa(P, wixaWuxa) " Qbxa (36 )
Y =XB ( 37 )

Donde valor de salida predicho Y sera un valor entre 0 y 1 para indicar la pertenencia a una
clase u otra de sustancia explosiva en el caso de PLS-DA y valores continuos relacionados a la

concentracion de sustancia explosiva para PLS-R.

4.2. Generacion de Modelos PLS-DA y PLS-R

El proceso de desarrollo de un modelo PLS-DA o de un modelo PLS-R, como se mencion6
en la seccion anterior, consta de dos etapas principales: la construccion de los componentes PLS en
la etapa de reduccion de dimensionalidad y la construccion del modelo de prediccién. Todo esto se
realiz6 con la funcién PLSRegression de la libreria sklearn, la cual utiliza el algoritmo de proceso
iterativo no lineal de minimos cuadrados parciales (NIPALS) para el calculo de los componentes
PLS. Antes de ingresar los datos de entrenamiento al algoritmo PLSRegression se realizd un
escalamiento de las caracteristicas de los datos para que sean mas faciles de interpretar por el
algoritmo de aprendizaje. Posterior a ello se seleccionaron el nimero de variables latentes de los
modelos mediante la validacion cruzada y finalmente se entrenaron los modelos con el nimero de

variables latentes seleccionado.
42.1. Escalamiento

Un paso previo al entrenamiento de los modelos es la seleccion del método de escalamiento

adecuado para el conjunto de datos de entrenamiento y prueba. El efecto del escalamiento de las
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caracteristicas de los datos depende del tipo de algoritmo aprendizaje utilizado. En el caso del

método de minimos cuadrados parciales, este si depende de la escala de los datos ya que
caracteristicas con mayor magnitud que otras tendran mayor importancia en el proceso de
aprendizaje. Por lo tanto, es importante seleccionar un escalamiento adecuado que permita enfocar
el modelo en las caracteristicas mas importantes o en ausencia de conocimiento sobre la importancia

relativa de las caracteristicas dar la misma importancia a todas (Wold, Sjostrom, & Eriksson, 2001).

=  Modelo PLS-DA

Para seleccionar el método de escalamiento adecuado se realizaron pruebas con los
diferentes tipos de escalamientos proporcionados por Python, con cada uno de ellos se evalué el
desempefio promedio de los modelos generados durante la validacion cruzada en funcién de la
métrica AUC definida en el Capitulo 2, como se muestra en la Tabla 12. Con estos resultados se
concluyé que el desempefio del algoritmo de minimos cuadrados parciales como establece la teoria
depende del tipo de escalamiento utilizado, en este caso el mejor desempefio durante la validacion
cruzada se obtuvo al centrar los datos en la media y escalarlos con una varianza igual a uno, es decir,

mediante el método de autoescalamiento (StandardScaler en Python).

Tabla 12
Desempefio del modelo de clasificacion de alcohol, polvoray TNT para la base de datos 1y 2 en
funcion del tipo de escalamiento utilizado

BASE DE DATOS 1 BASE DE DATOS 2
Escalamiento #LV AUC CV #LV AUC CV
Sin escalamiento 10 0.735 2 0.607
StandardScaler 4 0.763 4 0.526
MinMaxScaler 5 0.751 7 0.488
MaxAbsScaler 5 0.767 10 0.446
RobustScaler 5 0.747 9 0.415
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Para realizar este escalamiento, se debe eliminar la media y escalar las caracteristicas a la

varianza unitaria, como se observa en la Ecuacion 38.

X(ij)—%X;
Xescalado(i,j) — (5851‘) ! (38)

Donde, x; representa la caracteristica i de la observacion j. La media X, y la desviacion
estandar §(x;) de cada una de las caracteristicas j, obtenidas del conjunto de entrenamiento fueron

aplicadas posteriormente en el conjunto de datos de prueba para que los valores de los datos de

entrenamiento y de prueba sean comparables entre si.
* Modelo PLS-R

De igual manera para seleccionar el método de escalamiento adecuado para el método PLS-
R se realizaron pruebas con los diferentes tipos de escalamientos proporcionados por Python, con
cada uno de ellos se evaluo el desempefio promedio de los modelos generados durante la validacion
cruzada en funcion de la métrica R? definida en el Capitulo 2, como se muestra en la Tabla 13. Con
estos resultados se concluyé que se obtuvo mejores resultados durante la validacién cruzada tanto
para la base de datos 1 como la 2 al inicamente centrar los datos en la media, es decir, al no utilizar

ningun método de escalamiento. El centrado de los datos se realizé mediante la Ecuacion 39.
Xcentrado(i,j) = X(i,j) — % (39 )

Donde, x; representa la caracteristica i de la observacion j. La media de cada una de las
caracteristicas X, obtenida del conjunto de entrenamiento fue aplicada posteriormente en el conjunto

de datos de prueba para que los valores de los datos de entrenamiento y de prueba sean comparables

entre si.
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Tabla 13
Desempefio del modelo de cuantificacion de alcohol, pélvoray TNT para la base de datos 1y 2
en funcidn del tipo de escalamiento utilizado

BASE DE DATOS 1 BASE DE DATOS 2
Escalamiento #LV R2 Test CV #LV R2 Test CV
Sin escalamiento 8 1.520 2 4.657
StandardScaler 8 1.528 2 6.155
MinMaxScaler 6 1.652 2 6.264
MaxAbsScaler 6 1.653 2 6.151
RobustScaler 3 1.733 2 5.660

42.2. Balanceo de Clases

Al tener un mayor nimero de observaciones de una clase que de otra, el algoritmo de
aprendizaje aprendera implicitamente un modelo que optimiza las predicciones basadas en la clase
maés abundante en el conjunto de datos (Raschka & Mirjalili, 2017). Una forma de solucionar este
problema es balancear la cantidad de observaciones en cada clase ya sea mediante una técnica de
sobre muestro o un submuestreo de los datos. En este caso se utilizé el algoritmo SMOTE, el cual
sobre muestrea la clase minoritaria creando observaciones sintéticas (Chawla, Bowyer, Hall, &

Kegelmeyer, 2002).
4.2.3. Validacion Cruzada

Se utilizé la validacién cruzada de k=10 iteraciones mencionada en el Capitulo 2 para
seleccionar el nimero de variables latentes tanto para el modelo PLS-R como para el modelo PLS-
DA, con la diferencia de que la métrica utilizada para la seleccion del nimero de variables latentes
del modelo PLS-R se realiz6 con el valor del error cuadratico medio (MSE) y con el valor del area
bajo la curva (AUC) para el modelo PLS-DA. Finalmente, los modelos se entrenaron con el nimero
de variables latentes seleccionado mediante la validacion cruzada. Los resultados del desempefio de

los modelos se presentan en la seccion 4.3.
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4.3. Resultados del Desempefio de los Modelos PLS-DA vy

4.3.1.

PLS-R

Modelo PLS-DA

EnlaTablal4y

Tabla 15, se presentan los resultados obtenidos con los modelos de clasificacion para la

base de datos 1y 2, en los cuales se describe el nimero de variables latentes (LV) utilizado en cada

uno de los modelos y el AUC de los datos de entrenamiento y prueba para la evaluacion de su

desempefio. Estos resultados fueron graficados para el analisis que se realiz6 a continuacion.

Tabla 14
Base de datos 1- Resultados de los modelos PLS-DA
AUC
N°  TAREA #LV TRAIN TEST
1 Alcohol/Sustancias explosivas en estado puro y mezclas 5 0.88 0.51
2 Alcohol/Sustancias explosivas en estado puro 9 0.99 0.55
3 Alcohol/Pélvora en estado puro 2 0.81 0.47
4 Alcohol/TNT en estado puro 2 0.84 0.56
5 Pélvora en estado puro/TNT en estado puro 2 0.88 0.35
6 Alcohol/Pélvora en estado puro y mezcla de pdlvora 2 0.72 0.29
7 Alcohol/TNT en estado puro y mezcla de TNT 8 0.99 0.52
8 Alcohol/Pdlvora en estado puro/TNT en estado puro 5 0.87 0.51
Tabla 15
Base de datos 2- Resultados de los modelos PLS-DA
AUC
N° TAREA #LV TRAIN TEST
2 Alcohol/Sustancias explosivas en estado puro 6 0.98 0.95
3 Alcohol/Pdlvora en estado puro 10 1.00 0.83
4 Alcohol/TNT en estado puro 5 1.00 0.79
5 Pdlvora en estado puro/TNT en estado puro 2 0.88 0.40
8 Alcohol/Pélvora en estado puro/TNT en estado puro 8 0.99 0.65
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En la Figura 25a, se presentan las curvas ROC y el AUC de dos de los modelos de la base

de datos 1, en los que se puede apreciar que el desempefio de los modelos en los datos de
entrenamiento es mucho mejor que el de los datos de prueba, ya que la curva ROC se encuentra
mucho mas cerca de la esquina superior izquierda (AUC>>0.5) para los datos de entrenamiento
representada por lineas continuas, y muy cerca de la regién de indecisién (AUC~0.5) para los datos
de prueba representada por lineas discontinuas. En el caso de la base de datos 2, como se observa
en la Figura 25b, la diferencia del desempefio entre los datos de entrenamiento y prueba no es
significativa, a excepcion de los resultados obtenidos en la tarea 5 y 8 cuyo analisis se presenta

posteriormente.
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Figura 25. Curvas ROC para la descripcion del desempefio de los modelos en datos de entrenamiento y prueba

En cuanto al desempefio de los modelos de la base de datos 1 para clasificacion de sustancias
explosivas puras y con mezclas de jabon o pasta dental, este es inferior al de clasificacion de
Unicamente sustancias explosivas puras, como se puede observar en los resultados del AUC y
gréficamente en las curvas ROC de la Figura 26. Ademas, como se muestra en la Figura 26b y

Figura 26c¢, el desempefio de los modelos de clasificacion de TNT es superior a los de clasificacion
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de pdlvora para la base de datos 1 (AUC: 0.56>0.47), y como se muestra en la Figura 26d para la

base de datos 2, el desempefio del modelo de clasificacion de pdlvora es superior al de TNT (AUC:
0.83>0.79). Por consiguiente, se espera que bajo las condiciones actuales del prototipo y con
concentraciones entre 3 y 5gr de sustancias explosivas este sea capaz de clasificar correctamente en

mayor porcentaje observaciones de pélvora que de TNT con los modelos PLS-DA.
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Figura 26. Curvas ROC para descripcion del desempefio de los modelos para clasificacion de sustancias explosivas
puras y mezclas

Respecto a la diferencia entre un modelo que determina si una observacién es sustancia
explosiva 0 no y uno que determina si una observacion no es sustancia explosiva y si lo es el tipo
entre TNT y pdlvora. Se pudo observar, como se muestra en la Figura 27a para la base de datos 1y
en la Figura 27b para la base de datos 2, que el desempefio de un modelo que Unicamente determina
si una sustancia es 0 no explosiva es superior al modelo que determina ademas el tipo de sustancia

explosiva que es. Ademas, al comparar el desempefio entre los modelos realizados con bajas
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concentraciones de sustancia explosiva (experimentos de la base de datos 1 con concentraciones

entre 0.1y 3gr de p6lvoray TNT) y los realizados con mayores concentraciones (experimentos de
la base de datos 2 con concentraciones entre 3 'y 5gr de pélvoray TNT), se pudo observar que se

obtuvo mejores resultados al aumentar el nivel de concentracion de sustancia explosiva.
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Figura 27. Curvas ROC para descripcion del desempefio de los modelos de clasificacion entre dos y tres clases de
sustancias

Finalmente, al analizar los resultados de los modelos de clasificacion entre TNT y polvora
de la Figura 28a para la base de datos 1 y Figura 28b para la base de datos 2, se determiné que el
prototipo e-nose no es capaz de clasificar correctamente entre estas sustancias, a pesar de haber

aumentado la concentracion de sustancia explosiva en el modelo de la base de datos 2 ya que

AUC<0.5.
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Figura 28. Curvas ROC para descripcion del desempefio de los modelos de clasificacion entre polvoray TNT

4.3.2. Modelo PLS-R

En la

Tabla 16 y Tabla 17, se presentan los resultados de los modelos de regresion para la base
de datos 1 y 2, respectivamente, en los cuales se describe el nimero de variables latentes (LV)
utilizado en cada uno de los modelos, y el MSE y R2 de los datos de entrenamiento y prueba para
la evaluacion de su desemperfio. Estas métricas en conjunto con las graficas de los valores reales vs

los valores predichos por los modelos fueron utilizadas para el andlisis que se realiz a continuacion.
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Tabla 16
Base de datos 1- Resultados de modelos PLS-R
MSE R2
N°  TAREA #LV TRAIN TEST TRAIN TEST
1 Alcohol/Sustancias explosivas en estado puro y mezclas 6 0.34 0.51 0.51 0.38
2 Alcohol/Sustancias explosivas en estado puro 5 0.38 0.47 0.52 0.46
3 Alcohol/Pélvora en estado puro 4 0.33 0.52 0.42 0.31
4 Alcohol/TNT en estado puro 7 0.20 0.36 0.69 0.53
5 Pdlvora en estado puro/TNT en estado puro 2 0.44 0.42 0.51 0.52
6 Alcohol/Pélvora en estado puro y mezcla de pélvora 2 0.45 0.61 0.14 0.12
7 Alcohol/TNT en estado puro y mezcla de TNT 6 0.30 046 052 0.40
8 Alcohol/Pélvora en estado puro/TNT en estado puro 5 0.36 0.46 0.24 0.20
Tabla 17
Base de datos 2- Resultados de modelos PLS-R
MSE R2
N° TAREA #LV  TRAIN TEST TRAIN TEST
2 Alcohol/Sustancias explosivas en estado puro 2 2.85 3.40 0.26 0.17
3 Alcohol/Pélvora en estado puro 2 3.02 3.89 0.26 0.09
4 Alcohol/TNT en estado puro 2 3.04 3.35 0.29 0.22
5 Pélvora en estado puro/TNT en estado puro 2 0.47 0.98 0.24 -0.34
8 Alcohol/Pélvora en estado puro/TNT en estado puro 2 3.34 3.40 0.09 0.08

En base a los resultados obtenidos en los datos de entrenamiento y prueba, se determinoé que

los modelos de la base de datos 1y 2, no se sobreajustan en gran medida a los datos de entrenamiento

ya que el resultado de R2 y MSE para el conjunto de entrenamiento es similar al obtenido en el

conjunto de prueba. En la Figura 29a, se presenta la grafica de los valores reales vs los valores

predichos por el modelo de regresion de sustancias explosivas puras y mezclas, y en la Figura 29b

del modelo de regresion de Unicamente sustancias explosivas puras, los dos para la base de datosl.
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Estos modelos se encargan de predecir la concentracion de sustancia explosiva sin importar el tipo

de sustancia explosiva que es, por lo tanto, proporcionan una Unica salida (concentracién predicha
por el modelo) por cada observacion. EI modelo con el que se obtuvo mejores resultados fue aquel
encargado de predecir la concentracién de sustancias explosivas puras, esto puede verificar en las
graficas ya que los valores predichos se acercan mas a los reales, sobre todo con las concentraciones

mas altas de sustancia.
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Figura 29. Valores predichos por los modelos de regresion

(a) Regresidn de sustancias explosivas puras y mezclas (b) Regresion de sustancias explosivas puras

En la Figura 30a, se presenta la grafica de los valores reales vs los valores predichos por el
modelo de regresion de pdlvora en estado puro, y en la Figura 30b del modelo de regresion de
polvora en estado puro y mezclas, los dos para la base de datos 1. EI modelo con el que se obtuvo

mejores resultados al igual que con los modelos analizados en la parte superior, fue aquel encargado
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de predecir la concentracion de po6lvora en estado puro, sin embargo, el desempefio no es bueno, ya

que como se observa en las graficas los valores predichos se alejan mucho de los reales.
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Figura 30. Valores predichos por los modelos de regresion

(a) Regresidn de polvora en estado puro (b) Regresion de pélvora en estado puro y mezclas

En la Figura 31a, se presenta la grafica de los valores reales vs los valores predichos por el
modelo de regresion de TNT en estado puro, y en la Figura 31b del modelo de regresién de TNT en
estado puro y mezclas, los dos para la base de datos 1. EI modelo con el que se obtuvo mejores
resultados al igual que con los modelos analizados anteriormente, fue aquel encargado de predecir
la concentracion de TNT en estado puro. A diferencia del encargado de predecir la concentracion
de pdlvora, el desempefio de este modelo es bueno, ya que como se aprecia en las graficas para
observaciones sin sustancia explosiva el valor predicho es muy cercano a cero y para

concentraciones altas cercano al real.
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Figura 31. Valores predichos por los modelos de regresion

(a) Regresion de TNT en estado puro (b) Regresion de TNT en estado puro y mezclas

En la Figura 32a, se presenta la grafica de los valores reales vs los valores predichos por el
modelo de regresion de sustancias explosivas puras, y en la Figura 32b la grafica del modelo de
regresion de TNT y pdlvora en estado puro, que a diferencia del primero este si cuenta con dos
salidas: uno para la concentracion predicha de la clase 1 correspondiente a polvora y otro para la
clase 2 correspondiente a TNT, ambos para la base de datos1. De estos resultados se determino que
el prototipo bajo las condiciones iniciales en que se encontraba y con bajas concentraciones de
sustancia explosiva, era capaz de predecir mejor la concentracion de las sustancias con un modelo
en el que no se toma en cuenta si la observacion que ingresa al modelo pertenece a una clase de
explosivo u otra que con un modelo de dos clases que predice la concentracion por cada clase de

sustancia.
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Figura 32. Valores predichos por los modelos de regresion

(a) Regresidn de sustancias explosivas puras (b) Regresion de TNT y pdlvora en estado puro

Con relacién a los modelos de la base de datos 2, el prototipo tuvo un mal desempefio en
todos los casos, como se observa en la Figura 33 de los valores reales vs los valores predichos por
el modelo de regresién de sustancias explosivas puras. Las observaciones sin sustancia explosiva
son incorrectamente identificadas con valores entre 1y 3.5 gr y en el caso de las sustancias con el

mas alto nivel de concentracion: 5gr, los resultados predichos varian mucho y se alejan del real.

Valor Rea:

Figura 33. Valores predichos por el modelo de regresion de sustancias explosivas puras para la base de datos 2
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En este capitulo se describieron los conceptos utilizados para el desarrollo de los modelos

de clasificacion PLS-DA y de regresion PLS-R como lo es el método de minimos cuadrados
parciales para la reduccion de dimensionalidad de los datos y la construccion de los modelos de
prediccion. A continuacion, se describid el proceso para la creacion de los modelos en el que se
defini6 el tipo de escalamiento usado y cuél fue el uso que se dio a la técnica de validacion cruzada.

Finalmente se presentd una descripcion de los resultados obtenidos para cada una de las tareas.
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CAPITULOS5

Regresion Logistica

En este capitulo se presenta una descripcion de los conceptos utilizados para el desarrollo
del modelo de regresion logistica. A continuacion, se presenta el procedimiento para el desarrollo
del modelo, en el que se describe el tipo de tratamiento previo al ingreso de los datos al algoritmo
de aprendizaje y los hiperparametros seleccionados en la validacién cruzada. Para terminar, se
describen los resultados obtenidos con el modelo para las diferentes tareas en base al desempefio de

los modelos evaluados con las métricas mencionadas en el Capitulo 2.

5.1. Conceptos Basicos

5.1.1. Funcién Logistica Sigmoide

La funcion logistica sigmoide, es una curva en forma de S que puede tomar cualquier valor
real y asignarlo a un valor entre 0 y 1 (Jason Brownlee, 2016). La ecuacion que define a esta funcién

se presenta a continuacion:

( 40)

¢(z) = T

Al representar graficamente la funcion logistica sigmoide, como se observa en la Figura 34,
se puede apreciar que la funcion transforma los valores reales de entrada z a valores entre 0 y 1
(para valores de entrada grandes ¢(z) se acercara a 1, caso contrario a 0), su interseccion se

encuentraen ¢ = 0.5.
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Figura 34. Funcion logistica sigmoide

La funcion transforma los valores reales de entrada z a valores entre 0y 1,
su interseccion se encuentra en ¢ = 0.5.

5.1.2. Regularizacion L2

La regularizacion L2, es un método que permite evitar el sobreajuste de los modelos a los
datos de entrenamiento. Consiste en introducir un término a la funcion de costo para penalizar
valores extremos de los parametros optimizados durante el proceso de entrenamiento, que en este
caso son los pesos de los modelos (Raschka & Mirjalili, 2017). La regularizaciéon L2, se define
mediante la Ecuacion 41, en la cual A representa el parametro de regularizacion y w; el peso de la
caracteristica j. Mediante la manipulacion de A se controla la fuerza de regularizacion, mientras

mayor sea el valor de A mayor sera la penalizacion de pesos de gran magnitud.

A A
SlIwli? = 237, w (41)
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5.1.3. Regresion Logistica

La regresion logistica es un método de clasificacion lineal que analiza la relacién entre
multiples variables independientes y una o maltiples variables dependientes categoricas. Su objetivo
es predecir la probabilidad de ocurrencia de un evento categérico mediante el ajuste de los datos a
la funcion logistica sigmoide (Park, 2013), definida en la subseccion 5.1.1. Con este método el
modelo resultante seréd capaz de predecir la pertenencia de las observaciones a las clases existentes
y evitard sobre ajustarse a los datos de entrenamiento mediante el uso del pardmetro de
regularizacion L2, definido en la subseccion 5.1.2. Para la construccion de los modelos de regresion
logistica se propuso dos etapas principales: La reduccion de la dimensionalidad de los datos de
entrada mediante la construccidn de componentes PLS y la construccion del modelo de prediccion,
como se muestra en la Figura 35, estructura propuesta en (Fort & Lambert-Lacroix, 2005). Su

descripcion se presenta en las subsecciones siguientes.

Datos de entrada

prepocesados
Ingenieria de caracteristicas:

X
. Reduccion de dimensionalidad ' Salida discreta predicha

Datos de salida
discreta
Y

(Construccion de componentes PLS)

Figura 35. Proceso para la construccion del modelo de regresion logistica

El proceso de construccion del modelo de Regresion Logistica consta de cuatro etapas: el ingreso de los datos de
entrada y salida, la construccién de variables latentes, la construccion del modelo de prediccidn y la obtencion de las
salidas predichas.

5.14. Construccién de Componentes PLS

Antes de ingresar los datos de entrenamiento al algoritmo de regresion logistica, se decidio

utilizar el método de minimos cuadrados parciales (PLS) definido en el Capitulo 4 para reducir la
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dimensionalidad de los datos de forma supervisada. Una de las ventajas de utilizar este tipo de

reduccion de dimensionalidad es que al ser supervisada considera los datos de entrada y sus
respectivas salidas para intentar maximizar la separabilidad de las clases en un espacio lineal de
caracteristicas (Raschka & Mirjalili, 2017) y al reducir la dimensionalidad de los datos eliminar

caracteristicas redundantes que no aporten con informacion importante al algoritmo de aprendizaje.

La seleccidon del nimero de variables latentes que ingresaran al algoritmo de Regresion
Logistica se realizd mediante la elaboracion de graficas de sedimentacion, como se muestra en la
Figura 36, la cual muestra el porcentaje de varianza explicado por cada una de las variables latentes
y el porcentaje acumulado. La grafica permitio identificar el punto en el que el descenso del
porcentaje de varianza y el ascenso del porcentaje acumulado empez6 a estabilizarse, este se
encontrd en la octava variable latente para el modelo de discriminacion entre alcohol, polvora y
TNT de la base de datos 2, las ocho variables latentes explican alrededor del 90% de varianza de

los datos.

—— Varianza acumulada (%)
PLS-DA ® (# PC Seleccionados,% varianza acumulada)

Varianza explicada (%)
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Figura 36. Grafica de sedimentacion para seleccion de variables latentes

La grafica muestra mediante barras la varianza explicada por cada una de las variables latentes, mediante una linea
azul la varianza acumulada en cada una y el nimero de variables latentes seleccionados con un punto.
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5.1.5. Construccién de Modelo de Regresion Logistica

Como se observa en la Figura 37 la construccion de un modelo de regresion logistica implica
cinco etapas. En la primera, se realiza la suma ponderada de las m caracteristicas de cada una de las

observaciones pertenecientes al conjunto de entrenamiento.

l—Actualizacién de pesos

1 — W

K] e W3

[ ]
[ ] t ) .
[ ] —_ —> Funcién umbral — Salida predicha

Y
Em—] =— Wnp_1

— W,

Figura 37. Pasos para construccion de modelo de Regresion Logistica

La suma ponderada ingresa a la funcion de activacion que en este caso es la funcion logistica
sigmoide de la Ecuacion 42, la cual transforma la suma ponderada de las caracteristicas de entrada

en valoresentre Oy 1.

p) = —— = & (42

1+e-2 1+ e—(w0x0+wlx1+~~~+wmxm)

Para seleccionar los parametros 6ptimos del modelo (wy, wy, ....., wyy,), Se debe definir una
funcién objetivo que debe ser optimizada durante el proceso de aprendizaje, esta es la funcién de

costo denominada perdida logaritmica o log loss y se calcula mediante la Ecuacion 43.
Jw) = =¥y =y log($(z)) — (A — yidlog(1 — $(z)) (43)

Donde, n representa el nmero de datos de entrenamiento, ¢ (z,) la funcién de activacion

para la observacion k y y, la salida respectiva de esa observacion.
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El resultado de la funcién de costo debe ser minimizado con ayuda de una funcién de

optimizacion, el algoritmo seleccionado como funcidn de optimizacion es el algoritmo LIBLINEAR
que minimiza la funcion objetivo y a su vez utiliza la regularizacion L2 para evitar sobre ajustar los
modelos a los datos de entrenamiento. Finalmente, con los pesos éptimos seleccionados durante la
etapa de entrenamiento, la probabilidad de ocurrencia predicha (valores entre 0 y 1 para predecir
probabilidades) después de que la suma ponderada de las caracteristicas de los datos de entrada pase
por la funcién de activacion es utilizada para evaluar el modelo con diferentes umbrales mediante

la métrica AUC definida en el Capitulo 2.

5.2. Generacion de Modelos de Regresion Logistica

El proceso de desarrollo de un modelo de regresion logistica, como se mencion6 en la
seccion anterior, consta de dos etapas principales: la reduccion de la dimensionalidad de los datos
mediante la construccién de variables latentes y la construccion del modelo de prediccion. Las
variables latentes se obtuvieron con ayuda de la funcion PLSRegression de la libreria sklearn, la
cual utiliza el algoritmo de proceso iterativo no lineal de minimos cuadrados parciales (NIPALS)
para el calculo de los componentes PLS. Antes de ingresar los datos de entrenamiento al algoritmo
PLSRegression se realizd un escalamiento de las caracteristicas de los datos para que sean mas
faciles de interpretar por el algoritmo. A continuacién, se seleccionaron el nimero de variables
latentes que ingresarian al algoritmo de regresion logistica, mediante el proceso indicado en la
subseccion 5.1.4. Finalmente, se utilizé la funcion LogisticRegression de la libreria sklearn para
entrenar los modelos de clasificacion con los parametros de regularizacion inverso seleccionados

durante la validacion cruzada.
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5.2.1. Escalamiento

Debido a que el desemperfio del método de minimos cuadrados parciales depende de la escala
de los datos se selecciono el mismo metodo de escalamiento empleado en el Capitulo 5. El cual

centra las caracteristicas de los datos en la media y los escala con una varianza igual a 1.

5.2.2. Balanceo de Clases

Al tener un mayor nimero de observaciones de una clase que de otra, el algoritmo de
aprendizaje aprendera implicitamente un modelo que optimiza las predicciones basadas en la clase
maés abundante en el conjunto de datos (Raschka & Mirjalili, 2017). Una forma de solucionar este
problema es balancear la cantidad de observaciones en cada clase ya sea mediante una técnica de
sobre muestro o un submuestreo de los datos. En este caso se utilizé el algoritmo SMOTE, el cual

sobre muestrea la clase minoritaria creando observaciones sintéticas (Chawla et al., 2002).

5.2.3. Validacion Cruzada

Se utilizé la validacién cruzada de k=10 iteraciones para seleccionar el parametro de
regularizacion L2 inverso de los modelos de regresion logistica, el cual definira la fuerza de
regularizacion de pesos de gran magnitud. Con el parametro de regularizacion inverso seleccionado
para cada modelo se realizé el entrenamiento de los modelos. Los resultados de su desempefio se

presentan en la siguiente seccion.
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5.3. Resultados del Desempeiio de los Modelos de Regresion

Logistica

En la Tabla 18 y Tabla 19, se presentan los resultados obtenidos con los modelos de
clasificacion para la base de datos 1y 2, en los cuales se describe el nimero de variables latentes
(LV) utilizado en cada uno de los modelos, el parametro inverso de regularizacion (C) seleccionado
durante la validacion cruzada y el AUC de los datos de entrenamiento y prueba para la evaluacion
desempefio de los modelos. Estos resultados fueron graficados para el analisis que se realizd a

continuacion.

Tabla 18
Base de datos 1- Resultados de modelos de regresion logistica
AUC
N° TAREA
#LV C TRAIN TEST
1 Alcohol/Sustancias explosivas en estado puro y mezclas 9 0.01 0.96 0.41
2  Alcohol/Sustancias explosivas en estado puro 9 1 0.99 0.56
3 Alcohol/Pélvora en estado puro 8 0.1 0.99 0.57
4 Alcohol/TNT en estado puro 8 0.01 0.99 0.65
5  Pdlvora en estado puro/TNT en estado puro 9 10 1 0.29
6  Alcohol/Pdlvora en estado puro y mezcla de pélvora 9 0.1 0.98 0.34
7 Alcohol/TNT en estado puro y mezcla de TNT 8 10 0.99 0.56
8  Alcohol/P6lvora en estado puro/TNT en estado puro 7 1 0.95 0.57
Tabla 19
Base de datos 2- Resultados de modelos de regresion logistica
AUC
N°  TAREA #LV C TRAIN  TEST
2  Alcohol/Sustancias explosivas en estado puro 7 0.001  0.99 0.92
3 Alcohol/Pélvora en estado puro 8 0.0001 0.96 0.83
4 Alcohol/TNT en estado puro 8 0001 1 0.88
5  Pélvora en estado puro/TNT en estado puro 9 1 1 0.43
8 Alcohol/Pdlvora en estado puro/TNT en estado 8 0.01 0.99 0.68

puro
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En la Figura 38a, se presentan las curvas ROC y el AUC de dos de los modelos de la base

de datos 1, en los cuales se puede apreciar que al igual que en los modelos PLS-DA, el desempefio

de los modelos en los datos de entrenamiento es mucho mejor que el de los datos de prueba, ya que

la curva ROC se encuentra mucho mas cerca de la esquina superior izquierda (AUC>>0.5) para los

datos de entrenamiento representada por lineas continuas, y muy cerca de la region de indecision

(AUC=0.5) para los datos de prueba representada por lineas discontinuas. En el caso de la base de

datos 2, cdbmo se observa en la Figura 38b, la diferencia del desempefio entre los datos de

entrenamiento y prueba no es significativa (a excepcién de los resultados obtenidos en la tarea 5 y

8 cuyos analisis se presentan posteriormente), por lo tanto, se puede asumir que los modelos no se

sobreajustan a los datos de entrenamiento.
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Figura 38. Curvas ROC para la descripcion del desempefio de los modelos en datos de entrenamiento y prueba

En cuanto al desempefio de los modelos de la base de datos 1 para clasificacion de sustancias

explosivas puras y con mezclas este es inferior al de los modelos de clasificacion de Unicamente
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sustancias explosivas puras, como se puede observar en los resultados del AUC y gréaficamente en

las curvas ROC de la Figura 39. Ademas, como se muestra en la Figura 39b y Figura 39c, el
desempefio de los modelos de clasificacion de TNT es superior a los de clasificacion de pélvora. En
el caso de la base de datos 2, como se muestra en la Figura 39d, el desempefio del modelo de

clasificacion de TNT es superior al de p6lvora, contrario al resultado obtenido con el modelo PLS-
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Figura 39. Curvas ROC para descripcion del desempefio de los modelos para clasificacion de sustancias explosivas
puras y mezclas

Respecto a la diferencia entre un modelo que determina si una observacion es sustancia
explosiva 0 no y uno que determina si una observacion no es sustancia explosiva y si lo es el tipo
entre TNT y polvora. Se pudo observar, como se muestra en la Figura 40a para la base de datos 1,

que el desempefio de un modelo que Unicamente determina si una sustancia es o0 no explosiva es
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bajo y similar al modelo que determina ademas el tipo de sustancia explosiva que es. Por lo cual, si

estos modelos hubieran sido utilizados en las condiciones de los experimentos realizados para
elaborar la base de datos 1, el prototipo tendria una baja capacidad de clasificacion entre sustancias
explosivas y no explosivas con el modelo de la Tarea 2 y por ende una baja capacidad de
clasificacion entre TNT, polvora y alcohol con el modelo de la Tarea 8. En el caso de la base de
datos 2, como se muestra en la Figura 40b, el desempefio de un modelo que Unicamente determina
si una sustancia es 0 no explosiva es superior al del modelo que determina ademas el tipo de
sustancia explosiva que es. Ademas, al comparar el desempefio entre los modelos realizados con
bajas concentraciones de sustancia explosiva (experimentos de la base de datos 1 con
concentraciones entre 0.1y 3gr de pélvoray TNT) y de los realizados con mayores concentraciones
(experimentos de la base de datos 2 con concentraciones entre 3 'y 5gr de pélvoray TNT), se pudo

observar que se obtuvo mejores resultados al aumentar el nivel de concentracion de sustancia.
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Figura 40. Curvas ROC para descripcion del desempefio de los modelos de clasificacion entre dos y tres clases de
sustancias
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Por altimo, al analizar los resultados de los modelos de clasificacion entre TNT y pdlvora
de la Figura 41a para la base de datos 1y Figura 41b para la base de datos 2, se determind que el
los modelos no son capaces de clasificar entre TNT y pdlvora (AUC<0.5), a pesar de haber
aumentado la concentracion de sustancia explosiva para elaborar el modelo de la base de datos 2.
Ademas, en las figuras se identifica que el resultado de la clasificacion de los datos de entrenamiento
alta (AUC=1) en comparacion a los de prueba, es decir, los datos de entrenamiento se sobreajustan

a los datos de prueba a pesar de tener un parametro de regularizacion L2 que busca penalizar el

sobreajuste de los modelos a los datos de entrenamiento.
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Figura 41. Curvas ROC para descripcion del desempefio de los modelos de clasificacion entre polvoray TNT

En este capitulo se presentd una descripcion de los conceptos utilizado para el desarrollo de

los modelos de clasificacion con el método de regresion logistica. A continuacion, se describio el
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proceso para la generacion de los modelos en el que se definio el tipo de escalamiento usado y cuél

fue la aplicacion que se dio a la técnica de validacion cruzada. Para terminar, se presentd una

descripcién de los resultados obtenidos para cada una de las tareas.
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CAPITULO 6

Redes Neuronales Artificiales

En el presente capitulo se presenta una descripcion de los conceptos utilizados en el
desarrollo de los modelos de clasificacion y regresion mediante redes neuronales artificiales
denominadas perceptron multicapa (MLP). Posteriormente, se presenta el procedimiento para la
elaboracion de los modelos, en el que se describe el tipo de tratamiento previo al ingreso de los
datos a los algoritmos y los hiperparametros seleccionados durante la validacion cruzada.
Finalmente, se muestran los resultados obtenidos con los modelos desarrollados en base al

desempefio evaluado con las métricas mencionadas en el Capitulo 2.

6.1. Conceptos Basicos

6.1.1. Red Perceptron Multicapa (MLP)

La red perceptron multicapa (MLP), es un estimador no lineal que puede ser usado tanto
para tareas de clasificacion como de regresion, cuya estructura se basa en una conexion completa
de la red (Alpaydin, 2012). Como se observa en el ejemplo de la Figura 42, una red MLP esta
compuesta por una capa de entrada, una o multiples capas ocultas y una capa de salida. En la capa
de entrada se encuentra un conjunto de m neuronas, en las cuales se realiza el producto de las m
caracteristicas de los datos de entrada x con sus pesos w correspondientes. En cada una de las

neuronas de la capa oculta se realiza una suma ponderada X' de sus entradas (x4, x5, ..., X,,), Seguida
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por una funcion de activacion no lineal. La capa de salida recibe los valores de la Gltima capa oculta

y los transforma en las salidas (y4, y2, y3).

by
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Figura 42. Red Perceptron Multicapa con una capa oculta

La grafica muestra un ejemplo de una red perceptron multicapa, los circulos celestes representan las neuronas y las
flechas grises las conexiones entre ellas.

El entrenamiento de una red MLP consiste en ingresar en la red las caracteristicas de cada
observacion y calcular la salida de cada neurona en las capas consecutivas, posteriormente, se debe
medir el error de salida de la red que se define como la diferencia de la salida deseada y la real,
calcular cuanto contribuyo cada neurona de la Gltima capa oculta al error y asi sucesivamente con
cada capa oculta hasta llegar a la capa de entrada. Este proceso de entrenamiento en el cual el calculo
del error se lo realiza desde la capa de salida hacia la de entrada se lo conoce con el nombre de
retropropagacion. Finalmente, se modifica ligeramente los pesos del modelo para reducir el error y
se actualiza el modelo. Todo el proceso se realiza por un numero de épocas definidas por el

disefiador (Geron, 2017).

Para la construccion de los modelos de redes neuronales se definieron dos etapas principales:

La reduccion de la dimensionalidad de los datos de entrada mediante la construccion de
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componentes PLS y la construccion del modelo de prediccion, como se muestra en la Figura 43, su

descripcion se presenta en las subsecciones siguientes.

Datos de entrada

prepocesados . .
x Ingenieria de caracteristicas:

* Reduccion de dimensionslidsd * Salida discreta/continua predicha
¥
Datos de salida (Construccion de componentes PLS)

discretafcontinua
¥

Figura 43. Proceso para la construccion de modelo de red neuronal MLP

El proceso de construccién del modelo consta de cuatro etapas: El ingreso de los datos de entrada y salida, la
construccion de variables latentes, la construccion del modelo de prediccidn y la obtencion de las salidas predichas.

Se realizo la reduccion de dimensionalidad de los datos de entrada de la red neuronal debido
a que son series temporales, por tanto, sus caracteristicas son altamente correlacionadas. El uso de
este tipo de caracteristicas correlacionadas en la elaboracion de modelos puede provocar un
sobreajuste de los modelos a los datos de entrenamiento, ademas, al no utilizar una técnica de
reduccion de dimensionalidad se proporcionan caracteristicas de entrada redundantes a la red
neuronal, ocasionando que se realicen calculos redundantes con neuronas y pesos redundantes
afectando asi el tiempo de entrenamiento de la red. En consecuencia, al utilizar el método PLS se
podréa reducir la dimensionalidad de las caracteristicas de entrada de forma supervisada, para
transformar las variables correlacionadas en menos variables no correlacionadas donde se

incorporen las correlaciones originales (Samarasinghe, 2006).
6.1.2. Construccion de Componentes PLS

Para reducir la dimensionalidad de los datos de entrenamiento se utilizd el método de
minimos cuadrados parciales (PLS) definido en el Capitulo 4 con el fin de eliminar caracteristicas

redundantes y mantener un modelo simple que se generalice adecuadamente a los datos de
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entrenamiento. La seleccion del nimero de variables latentes que posteriormente ingresarian al

algoritmo MLP se realiz6 mediante la elaboracion de gréaficas de sedimentacion, como se muestra
en la Figura 44 a'y b, que muestra el porcentaje de varianza explicado por cada una de las variables
latentes y el porcentaje acumulado. La grafica permitié identificar el punto en el que el descenso
del porcentaje de varianza y el ascenso del porcentaje acumulado empez6 a estabilizarse, este se
encontrd en la octava variable latente para el modelo de discriminacion entre alcohol, pélvora y
TNT de la base de datos 2 y en la cuarta para el modelo de cuantificacion, estas variables latentes

explican alrededor del 90% de varianza de los datos.

—— Varianza acumulada (%) ——— Varianza acumulada (%)

PLS-DA ® (# PC Seleccionados,% varianza acumulada) PLS-R ® (# PC Seleccionados,% varianza acumulada)

1o- Varianza explicada (%) Varianza explicada (%)

0.0 2.5 5.0 1.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0
Nimero de componentes principales Nimero de componentes principales

(@ (b)
Figura 44. Grafica de sedimentacion para seleccion de variables latentes

Las graficas muestran el nimero de variables latentes seleccionadas para el modelo de clasificacion en la izquierda y
de regresion en la derecha mediante puntos. Las barras muestran la varianza explicada por cada una de las variables
latentes y las lineas azul la varianza acumulada en cada una.

6.1.3. Construccion del Modelo MLP

Para la construccién de la red neuronal MLP se debe definir la arquitectura de la red, las
funciones de activacion de las neuronas de las capas ocultas y de salida, la funcion objetivo que va
a ser minimizada durante el proceso de aprendizaje y la funcion de optimizacion que minimizara la

funcién objetivo, cada uno de estos parametros se describen a continuacion.
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6.1.3.1. Arquitectura de la Red

Para la seleccion de la arquitectura de la red, se definid el nUmero de capas ocultas que
tendria la red, en este caso se selecciond Unicamente una capa oculta para posteriormente poder
comparar el desempefio de este tipo de red neuronal clasica con una red neuronal profunda,
presentada en el Capitulo 7. Ademas, debido a que es una red MLP todas las neuronas de la capa de
entrada se conectaran a la capa oculta y todas estas a la capa de salida, como se observa en la Figura

45.

by
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Figura 45. Numero de capas ocultas seleccionadas para el modelo MLP

La grafica muestra la red MLP con una capa oculta seleccionada para el desarrollo de los modelos de clasificacion y
cuantificacion, con celeste se identifica a la neurona cuyas operaciones se describen en el texto.

6.1.3.2. Funciones de Activacion
Como se observa en la Figura 45 en cada una de las neuronas de la capa oculta y de salida
se realiza la suma ponderada X de sus entradas. En la Ecuacién 44 se presenta la suma ponderada

de las entradas de la neurona identificada con color celeste.

Z: x1W1 + x2W2 + b + mem + bl ( 44 )
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Donde x,,, representa la entrada m de la neurona y b, el termino de bias o intercepcion en

el eje y de la capa. A continuacion, la suma ponderada X es transformada mediante una funcién de

activacion f(2) en la salida de la neurona, como se observa en la Ecuacion 45.
f(&): feaws + xowy + -+ + X Wp, + by) ( 45 )

La funcion de activacion en las capas ocultas debe ser diferenciable, ya que el proceso de
aprendizaje involucra el método de retropropagacion que buscard la combinacion de pesos que
minimice la funcion objetivo mediante un método de optimizacion. Dado que este método requiere
el calculo de la gradiente de la funcion objetivo se debe garantizar su diferencialidad por lo que al
tener una funcion de activacion diferenciable el error también lo sera (Rojas, 1996). Ademas, es
importante hacer uso de funciones de activacion en la capa oculta que no sean Unicamente
diferenciables sino también no lineales, ya que la suma de funciones lineales producira una funcion
lineal por lo que no se podra beneficiar del uso de capas ocultas y no sera posible obtener
representaciones mas complejas de los datos de entradas (Chollet, 2018). Existen diversos tipos de

funciones de activacion para las capas ocultas, entre las mas usadas se encuentran las siguientes:

e Funcidn logistica sigmoide: Transforma la entrada z en un valor entre 0 y 1 mediante la

Ecuacion 46.

¢(Z)=m (46

e Funcidn tangente hiperbolica: Transforma la entrada z en un valor entre 1 y -1 mediante

la Ecuacion 47.

e’ —e’? ( 47 )
eZ+e”?

¢(2) =
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e Funcién ReLU: La unidad lineal rectificada (ReLU) es una funcion continda definida por

la Ecuacion 48.

z, z=0 48
¢(2) = {O, z<0 ( )

En la Figura 46, se presenta la representacion grafica de las funciones de activacion para las
capas ocultas definidas anteriormente. Como se puede observar, las tres funciones son continuas y
diferenciables, sin embargo, para valores extremos la curva de las funciones logistica sigmoide y
tangente hiperbolica tienden a responder muy poco a los cambios en z, por lo cual, en estos extremos
su derivada serd muy cercana a cero provocando que el entrenamiento sea muy lento, la funcion
relu por el contrario es menos costosa computacionalmente ya que utiliza funciones matematicas

simples y su derivada para valores positivos sera 1 (Raschka & Mirjalili, 2017).

Funciones de Activacion
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Figura 46. Funciones de activacion para las capas ocultas de una red neuronal MLP

Las funciones de activacion para la capa de salida dependen de la tarea del modelo, para
tareas de clasificacion la funcion més usada es softmax, definida mediante la Ecuacién 49, la cual
calcula la probabilidad de que la entrada z pertenezca la clase i, donde k representa el nimero de

clases.
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e Funcidn softmax

DD =7 Ce)

j=1€”

Para tareas de regresion cuya salida son valores continuos arbitrarios la funcién de activacion

para la capa oculta es la funcion identidad de la Ecuacién 50.
e Funcion identidad
¢(z) =z ( 50 )

6.1.3.3. Funcién Objetivo

Para poder entrenar la red neuronal MLP es necesario utilizar una funcion objetivo que mida
el error entre las predicciones realizadas con la red y el objetivo verdadero (salidas que se queria
que la red produjera), obteniendo una medida de que tan bien se desempefio la red para una entrada
especifica. Esta medida sera utilizada como sefial de retroalimentacion para ajustar el valor de los

pesos y de esta forma disminuir la medida obtenida con la funcion objetivo (Chollet, 2018).

La seleccion de la funcidn objetivo depende de la tarea del modelo, para tareas de regresion
una funcion objetivo comun es el error cuadratico medio (MSE) presentado en la Ecuacién 51, el
cual calcula el promedio del cuadrado de la diferencia entre la salida predicha y y el objetivo y (Rao

& McMahan, 2019).

1% (51 )
Iuss0.9) == ) (7 =9
i=1
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Para tareas de clasificacion la métrica cominmente usada es la entropia categérica cruzada

presentada en la Ecuacion 52, con la cual se calcula el promedio del producto del logaritmo negativo

de la salida predicha y con el objetivo y (Rao & McMahan, 2019).

1 n o m X ( 52 )
J(6) = —EZZY(U) X log (J(i,j))

i=0 j=0

Donde n representa el numero de datos de entrenamiento, m el nimero de clases, y j, la

salida real de la observacion i para la clase j y hg(x; ;) la salida predicha por el modelo.

6.1.3.4. Funcion de Optimizacion

La funcion de optimizacion es aquella que implementa el algoritmo de retropropagacion
para ajustar los pesos del modelo segun la informacion proporcionada por la funcion objetivo
(Chollet, 2018). Existen diversos tipos de funciones de optimizacion para redes neuronales, las

principales se detallan a continuacion.

e Descenso de gradiente (GD): Este algoritmo de optimizacion se encarga de ajustar los pesos
del modelo de forma iterativa para minimizar la funcién objetivo. Inicia con valores aleatorios
para los pesos y gradualmente mediante pasos intenta disminuir la funcién objetivo hasta que el
algoritmo converge en el minimo, como se observa en la Figura 47. En cada iteracién o época
se dard un paso en direccion opuesta del gradiente, esta direccion depende del gradiente local
de la funcidn objetivo con respecto a los pesos y el tamafio de los pasos por cada iteracion del
hiperparametro de la tasa de aprendizaje, si esta es muy pequefia el modelo tendra que realizar
muchas iteraciones para converger o si es muy grande el algoritmo puede divergir sin encontrar

una buena solucion saltando de un lado a otro de la funcion objetivo (Geron, 2017).
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Figura 47. Funcion de optimizacion: Descenso de gradiente

Fuente: (Geron, 2017)

Para implementar el descenso de gradiente se debe calcular por cada iteracion la derivada
parcial de la funcién objetivo con respecto a cada peso para todas las observaciones del conjunto
de entrenamiento. Con el valor del gradiente calculado VJ(w) se puede actualizar los pesos
mediante la suma de estos con el cambio de peso Aw, como se observa en la Ecuacion 53. El
cambio de peso se define como el producto del gradiente negativo de la funcién objetivo

VJ(w) por la tasa de aprendizaje n, como se muestra en la Ecuacion 54 (Geron, 2017).
w=w+ Aw ( 53 )
Aw = —nV](w) ( 54 )

Descenso de gradiente estocastico (SGD): Este algoritmo selecciona una instancia aleatoria
del conjunto de entrenamiento en cada paso y calcula los gradientes basados Unicamente en esta
instancia, esto permite que el algoritmo sea més rapido ya que tiene menos datos que manipular
en cada iteracion. Ademas, debido a su naturaleza aleatoria, la funcién objetivo rebotara de
arriba y abajo, como se observa en la Figura 48, por lo cual habra una mayor posibilidad de

encontrar el minimo global cuando la funcién objetivo es muy irregular (Geron, 2017).
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Figura 48. Funcion de optimizacion: Descenso de gradiente estocastico

Fuente: (Geron, 2017)

Para el desarrollo de los modelos con redes neuronales se decidié utilizar la funcién de
optimizacion SGD vy las funciones objetivo y de activacion para la capa de salida propuestas en la
teoria para las tareas de clasificacion y regresion. El proceso para el desarrollo de los modelos se

detalla en la siguiente seccion.

6.2. Generacion de Modelos de Redes Neuronales MLP

El proceso de desarrollo de los modelos MLP, como se menciond en la seccién anterior,
consta de dos etapas principales: la reduccion de la dimensionalidad de los datos mediante la
construccidn de variables latentes y la construccion del modelo de prediccion. Las variables latentes
se obtuvieron con ayuda de la funcion PLSRegression de la libreria sklearn, la cual utiliza el
algoritmo de proceso iterativo no lineal de minimos cuadrados parciales (NIPALS) para el célculo
de los componentes PLS. Antes de ingresar los datos de entrenamiento al algoritmo PLSRegression
se realiz6 un escalamiento de las caracteristicas de los datos para que sean mas faciles de interpretar
por el algoritmo. A continuacion, se seleccionaron el nimero de variables latentes que ingresarian
al algoritmo MLP, mediante el proceso indicado en la subseccion 6.1.2. Finalmente, se utilizé las

funciones MLPClassifier y MLPRegressor, de la libreria sklearn para entrenar los modelos de
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clasificacion y regresion, respectivamente, con los hiperparametros seleccionados durante la

validacién cruzada.

6.2.1. Escalamiento

Debido a que el desemperfio del método de minimos cuadrados parciales depende de la escala
de los datos se seleccion6 los métodos de escalamiento empleados en el Capitulo 5. Los cuales
centran las caracteristicas de los datos en la media y los escala con una varianza igual a 1 para la
reduccién de dimensionalidad para tareas de clasificacion y Gnicamente los centra en la media para

tareas de regresion.

6.2.2. Balanceo de Clases

Al tener un mayor numero de observaciones de una clase que de otra, el algoritmo de
aprendizaje aprenderad implicitamente un modelo que optimiza las predicciones basadas en la clase
mas abundante en el conjunto de datos (Raschka & Mirjalili, 2017). Una forma de solucionar este
problema es balancear la cantidad de observaciones en cada clase ya sea mediante una técnica de
sobre muestro o un submuestreo de los datos. En este caso se utilizé el algoritmo SMOTE, el cual

sobre muestrea la clase minoritaria creando observaciones sintéticas (Chawla et al., 2002).

6.2.3. Validacidon Cruzada

Se utilizd la validacion cruzada de k=10 iteraciones mencionada en el Capitulo 2 para
seleccionar el nimero de neuronas en la capa oculta y su funcién de activacion respectiva, la tasa
de aprendizaje para la funcién de optimizacion y el nimero de épocas para el entrenamiento del
modelo, con la diferencia de que la métrica utilizada para la seleccion de estos hiperpardmetros se

realiz6 con el valor del error cuadratico medio (MSE) para los modelos de regresion y con el valor
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del area bajo la curva (AUC) para los de clasificacion. Finalmente, los modelos se entrenaron con

los hiperpardmetros seleccionados mediante la validacion cruzada. Los resultados del desempefio

de los modelos se presentan en la siguiente seccion.
6.3. Resultados del Desempefio de los Modelos de Redes

Neuronales MLP

6.3.1. Modelos de Clasificacion

En la Tabla 20 y Tabla 21, se presentan los resultados obtenidos con los modelos de
clasificacion para la base de datos 1y 2, en los cuales se describe el nimero de variables latentes
(LV) utilizado para la reduccion de dimensionalidad, el namero de neuronas de la red, la taza de
aprendizaje y el nimero de épocas, ademas del AUC de los datos de entrenamiento y prueba para
la evaluacién desempefio de los modelos. Estos resultados fueron graficados para el anélisis que

se realizé a continuacion.

Tabla 20
Base de datos 1- Resultados de modelos de clasificacion MLP
o TASA DE . AUC
N° TAREA #LV #NEURONAS APRENDIZAJE EPOCAS TRAIN TEST
1 Alcohol/Sustancias explosivas 9 6 0.01 60 0.97 0.43
en estado puro y mezclas
2 Alcohol/Sustancias explosivas 9 4 01 40 0.98 059
en estado puro
3 Alcohol/Polvora en estado puro 8 6 0.01 200 1 0.56
4 Alcohol/TNT en estado puro 8 200 0.01 10 0.99 0.62
5 Pélvora en estado puro/TNT en 9 6 01 40 1 033
estado puro
6 AIcohoI/Poqura en estado puro 9 80 0.01 20 0.99 032
y mezcla de pélvora
7 Alcohol/TNT en estado puro y 8 80 0.01 200 0.99 0.50
mezcla de TNT
8 Alcohol/Pélvora  en  estado 7 80 01 10 0.96 056

puro/TNT en estado puro
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Tabla 21
Base de datos 2- Resultados de modelos de clasificacion MLP
. TASA DE . AUC
N TAREA #LV #NEURONAS APRENDIZAJE EPOCAS TRAIN TEST
5 Alcohol/Sustancias explosivas 7 16 0.001 100 0.98 0.95
en estado puro
3 Alcohol/Pélvora en estado 8 6 01 80 0.96 0.87
puro
4 Alcohol/TNT en estado puro 8 4 0.1 50 1 0.88
5 Pdlvora en estado puro/TNT 9 200 01 20 1 0.45
en estado puro
8 Alcohol/Pélvora en estado 8 60 01 20 0.99 0.71

puro/TNT en estado puro

En la Figura 49a, se presentan las curvas ROC y el AUC de dos de los modelos de la base

de datos 1, en los cuales se puede apreciar que al igual que en los modelos PLS-DA, el desempefio

de los modelos en los datos de entrenamiento es mucho mejor que el de los datos de prueba, ya que

la curva ROC se encuentra mucho mas cerca de la esquina superior izquierda (AUC>>0.5) para los

datos de entrenamiento representada por lineas continuas, y muy cerca de la region de indecision

(AUC=0.5) para los datos de prueba representada por lineas discontinuas. En el caso de la base de

datos 2, cdmo se observa en la Figura 49b, la diferencia del desempefio entre los datos de

entrenamiento y prueba no es significativa, a excepcion de los resultados obtenidos en la tarea 5

cuyo analisis se presenta posteriormente, por lo tanto, se puede asumir que los modelos no se

sobreajustan a los datos de entrenamiento.
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Figura 49. Curvas ROC para la descripcion del desempefio de los modelos en datos de entrenamiento y prueba

Respecto al desempefio de los modelos de la base de datos 1 para clasificacion de sustancias
explosivas puras y con mezclas este es inferior al de los modelos de clasificacion de Unicamente
sustancias explosivas puras, como se puede observar en los resultados del AUC y graficamente en
las curvas ROC de la Figura 50. Ademas, como se muestra en la Figura 50b y Figura 50c, el
desempefio de los modelos de clasificacién de TNT es superior a los de clasificacion de pélvora. En
el caso de la base de datos 2, como se muestra en la Figura 50d, el desempefio del modelo de
clasificacion de TNT es superior al de pdlvora. Por lo tanto, se espera que bajo las condiciones
actuales del prototipo y con concentraciones entre 3 y 5gr de sustancias explosivas este sea capaz
de clasificar correctamente en mayor porcentaje observaciones de TNT que de polvora con los

modelos de redes neuronales.
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Figura 50. Curvas ROC para descripcion del desempefio de los modelos para clasificacion de sustancias explosivas
puras y mezclas

En cuanto a la diferencia entre un modelo que determina si una observacion es sustancia
explosiva 0 no y uno que determina si una observacion no es sustancia explosiva y si lo es el tipo
entre TNT y pélvora. Se pudo observar, como se muestra en la Figura 51a para la base de datos 1,
que el desempefio de un modelo que Unicamente determina si una sustancia es o no explosiva es
similar al modelo que determina ademas el tipo de sustancia explosiva que es. Por lo cual, si estos
modelos son utilizados en las condiciones de los experimentos realizados para elaborar la base de
datos 1, el prototipo tendria una capacidad de clasificacion entre sustancias explosivas y no

explosivas con el modelo de la Tarea 2 similar a la capacidad de clasificacion entre TNT, polvoray

alcohol con el modelo de la Tarea 8.

En el caso de la base de datos 2, como se muestra en la Figura 51b, el desempefio de un

modelo que Unicamente determina si una sustancia es o no. Ademas, al comparar el desempefio
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entre los modelos realizados con bajas concentraciones de sustancia explosiva (experimentos de la

base de datos 1 con concentraciones entre 0.1 y 3gr de pélvora y TNT) y de los realizados con
mayores concentraciones (experimentos de la base de datos 2 con concentraciones entre 3 'y 5gr de
polvora y TNT), se pudo observar que se obtuvo mejores resultados al aumentar el nivel de

concentracion de sustancia.
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Figura 51. Curvas ROC para descripcion del desempefio de los modelos de clasificacion entre dos y tres clases de
sustancias

Finalmente, al analizar los resultados de los modelos de clasificacién entre TNT y pdlvora
de la Figura 52a para la base de datos 1y Figura 52b para la base de datos 2, se determind que el
prototipo e-nose tiene un mal desempefio (AUC<0.5) al clasificar polvoray TNT, sin embargo, se
obtuvo un mejor resultado con el modelo de la base de datos 2 para clasificacion de sustancias con

concentraciones entre 3 y 5gr. Ademas, en las figuras se identifica que el resultado de la



102
clasificacion de los datos de entrenamiento es alto (AUC=1) en comparacién a los de prueba, es

decir, los datos de entrenamiento se sobreajustan a los datos de prueba.
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Figura 52. Curvas ROC para descripcion del desempefio de los modelos de clasificacion entre polvoray TNT

6.3.2. Modelos de Regresion

En la Tabla 22 y Tabla 23, se presentan los resultados de los modelos de regresion para la
base de datos 1y 2, respectivamente, en los cuales se describe el nimero de variables latentes (LV)
utilizado para la reduccion de dimensionalidad, el numero de neuronas de la red, la taza de
aprendizaje y el nimero de épocas, ademas del MSE y R2 de los datos de entrenamiento y prueba
para la evaluacion desempefio de los modelos. Estas métricas en conjunto con las gréaficas de los

valores reales vs los valores predichos por los modelos fueron utilizadas para el analisis que se

realizd a continuacion.



Tabla 22

Base de datos 1- Resultados de modelos de regresion MLP

NO

TAREA

TASA DE

#LV #NEURONAS

EPOCAS

APRENDIZAJE

MSE

103

R2

TRAIN TEST

TRAIN TEST

Alcohol/Sustancias
explosivas en
estado puro y
mezclas

0.001

400

0.45 0.59

0.37 0.30

Alcohol/Sustancias
explosivas en
estado puro

2 400

0.001

400

0.39 0.47

0.51 0.47

Alcohol/Pélvora
en estado puro

2 200

0.001

40

0.38 0.59

0.34 0.23

Alcohol/TNT en
estado puro

2 200

0.001

200

0.37 0.80

0.46 -0.01

Pélvora en estado
puro/TNT en
estado puro

0.001

400

0.46 0.39

0.50 0.57

Alcohol/Pélvora
en estado puro y
mezcla de pblvora

0.01

80

0.52 0.67

0.02 0.05

Alcohol/TNT en
estado puro vy
mezcla de TNT

2 100

0.001

200

0.51 0.61

0.21 0.22

Alcohol/Pélvora
en estado
puro/TNT en
estado puro

2 1000

0.001

200

0.36 0.58

0.26 0.02

Tabla 23

Base de datos 2- Resultados de modelos de regresion MLP

NO

TAREA

#LV #NEURONAS

TASA DE
APRENDIZAJE

EPOCAS

MSE

R2

TRAIN TEST

TRAIN

TEST

Alcohol/Pélvora
en estado
puro/TNT  en
estado puro

1000

0.01

20

2.06 3.71

0.47

0.10

Alcohol/Pélvora
en estado puro

0.001

200

2.08 5.92

0.50

-0.37

Alcohol/TNT en
estado puro

0.1

60

2.48 3.59

0.43

0.17

Pélvora en
estado
puro/TNT en
estado puro

1000

0.001

400

0.44 1.19

0.29

-0.63

Alcohol/Pélvora
en estado
puro/TNT  en
estado puro

1000

0.01

20

2.06 3.71

0.47

0.10
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En base a los resultados obtenidos en los datos de entrenamiento y prueba, se determind que

los modelos de la base de datos 1 y 2, no se sobreajustan a los datos de entrenamiento ya que el
resultado de R2 y MSE para el conjunto de entrenamiento es similar al obtenido en el conjunto de
prueba. En la Figura 53a, se presenta la grafica de los valores reales vs los valores predichos por el
modelo de regresion de sustancias explosivas puras y mezclas, y en la Figura 53b del modelo de
regresion de Unicamente sustancias explosivas puras, ambos para la base de datosl. Estos modelos
se encargan de predecir la concentracion de sustancia explosiva sin importar el tipo de sustancia
explosiva que es, por lo tanto, proporcionan una Unica salida (concentracién predicha por el modelo)
por cada observacion. EI modelo con el que se obtuvo mejores resultados fue aquel encargado de
predecir la concentracion de sustancias explosivas puras, esto puede verificar en las graficas ya que
los valores predichos se acercan mas a los reales, sobre todo con las concentraciones méas bajas y

altas de sustancia.

o

or Predicho

Valor Predicho

Val

0.00 . . L 0.0 L

l“\} 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0
Valor Real Valor Real

() (b)
Figura 53. Valores predichos por los modelos de regresion

(a) Regresién de sustancias explosivas puras y mezclas (b) Regresion de sustancias explosivas puras
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En la Figura 54a, se presenta la grafica de los valores reales y los valores predichos por el

modelo de regresion de pélvora en estado puro, y en la Figura 54b del modelo de regresion de
polvora en estado puro y mezclas, ambos para la base de datos 1. EI modelo con el que se obtuvo
mejores resultados al igual que con los modelos analizados en la parte superior, fue aquel encargado
de predecir la concentracion de po6lvora en estado puro, sin embargo, el desempefio no es bueno, ya

que como se observa en las dos gréaficas los valores predichos se alejan de los reales.

o
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Valor Predicho
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Figura 54. Valores predichos por los modelos de regresion

(a) Regresidon de polvora en estado puro (b) Regresidn de polvora en estado puro y mezclas

En la Figura 55a, se presenta la grafica de los valores reales vs los valores predichos por el
modelo de regresion de TNT en estado puro, y en la Figura 55b del modelo de regresién de TNT en
estado puro y mezclas, ambos para la base de datos 1. EI modelo con el que se obtuvo mejores

resultados fue aquel encargado de predecir la concentracion de TNT con mezclas. Sin embargo, su
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desempefio no es bueno (R2<<0.4 y MSE>>0), ya que como se aprecia en las graficas los valores

de concentraciones predichas se alejan de los valores reales.

Valor Predicho
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0.00 L] .
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Valor Rea
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0.0-

080

(b)

Figura 55. Valores predichos por los modelos de regresion

(a) Regresién de TNT en estado puro (b) Regresion de TNT en estado puro y mezclas

En la Figura 56a, se presenta la gréfica de los valores reales vs los valores predichos por el

modelo de regresion de sustancias explosivas puras, y en la Figura 56b la gréfica del modelo de

regresion de TNT y poélvora en estado puro, que a diferencia del primero este si cuenta con dos

salidas: uno para la concentracion predicha de la clase 1 correspondiente a p6lvora y otro para la

clase 2 correspondiente a TNT, ambos para la base de datos 1. De estos resultados se determin6 que

el prototipo bajo las condiciones iniciales en que se encontraba y con bajas concentraciones de

sustancia explosiva, era capaz de predecir mejor la concentracion de las sustancias con un modelo

en el que no se toma en cuenta si la observacion que ingresa al modelo pertenece a una clase de
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explosivo u otra que con un modelo de dos clases que predice la concentracion por cada clase de

sustancia.
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Figura 56. Valores predichos por los modelos de regresion

(a) Regresidn de sustancias explosivas puras (b) Regresion de TNT y p6lvora en estado puro

Con relacién a los modelos de la base de datos 2, el prototipo tuvo un mal desempefio en
todos los casos (R2<<0.4 y MSE>>0), como se observa en la Figura 57 de los valores reales vs los
valores predichos por el modelo de regresion de sustancias explosivas puras. Las observaciones sin
sustancia explosiva son incorrectamente identificadas con valores de hasta 4 gr y en el caso de las
sustancias con el més alto nivel de concentracion: 5gr, los resultados predichos varian, pero no bajan

de 1gr.
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Valor Predicho

Valor Real

Figura 57. Valores predichos por el modelo de regresion de sustancias explosivas puras para la base de datos 2

En el presente capitulo se describieron los conceptos utilizados para el desarrollo de los
modelos de clasificacion y de regresion con redes neuronales MLP con una capa oculta.
Posteriormente, se describid el proceso para la creacion de los modelos en el que se definid el tipo
de escalamiento usado y cudl fue el uso que se dio a la técnica de validacion cruzada. Finalmente

se presentd una descripcion de los resultados obtenidos para cada una de las tareas.
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CAPITULO 7

Deep Learning

En este capitulo se presenta una descripcion de los conceptos utilizados en el desarrollo de
los modelos de clasificacion y regresion mediante la técnica de deep learning que consiste una red
neuronal profunda Long Short-Term Memory (LSTM) importante para el aprendizaje profundo de
series de tiempo. A continuacion, se presenta el procedimiento para la elaboracion de los modelos,
en el que se describe el tipo de tratamiento previo al ingreso de los datos a la red neuronal profunda
y los hiperpardmetros seleccionados durante la validacion cruzada. Por ultimo, se muestran los
resultados obtenidos con los modelos desarrollados en base al desempefio evaluado con las métricas

mencionadas en el Capitulo 2.

7.1. Conceptos Basicos

Las redes neuronales clasicas denominadas perceptron multicapa (MLP), presentadas en el
Capitulo 6, son un buen punto de inicio para modelar problemas de clasificacion y regresion de
series temporales, sin embargo, cuentan con ciertas limitaciones ya que los pasos de tiempo se
modelan como caracteristicas de los datos de entrada, por lo que la red no tiene una comprension

explicita del orden o estructura temporal entre muestras (Jason Brownlee, 2017).
7.1.1. Red Neuronal Recurrente (RNN)

Una RNN, se diferencia de una red neuronal clasica por el tipo de neuronas que posee en las

capas ocultas. En este tipo de red las entradas de sus neuronas en las capas ocultas no son Gnicamente
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las salidas de la capa anterior, sino a su vez, la salida de la neurona para un tiempo anterior, como

se muestra en la Figura 58a, con ello se dice que la red obtiene una memoria de los eventos pasados
(Raschka & Mirjalili, 2017). A estas neuronas se las conoce con el nombre de neuronas recurrentes

y pueden representarse de forma desplegada a través del tiempo como se observa en la Figura 58b.

A standard
feedforward network

RNN
<h> @(@M*@t‘yﬁ@(i)\ﬂ@tf@ﬁ

@ (b)

Figura 58. Arquitectura de una red neuronal clésica y de una red neuronal recurrente

Fuente: (Raschka & Mirjalili, 2017)

Cada neurona recurrente tiene un conjunto de pesos para las entradas x y otro para las salidas
de un tiempo anterior y(._;y (Geron, 2017). Por lo cual, la salida de una neurona recurrente puede

representarse mediante la suma ponderada de la entrada y de la salida para un tiempo anterior, como

se muestra en la Ecuacién 55.
y = ¢(xXpWwx + Yi-1nWy + b) ( 55 )

Donde ¢ representa la funcion de activacion de la neurona, b el término de bias, x() la
entrada actual de la neuronay w, el peso correspondiente a la entrada, y._1) la salida de la neurona

para un tiempo anterior y w,, su peso respectivo.

El entrenamiento de las RNN se realiza mediante retropropagacién a través del tiempo
(BPTT Backpropagation through time), el cual consiste en desplegar las neuronas a través del

tiempo, como se mostro en la Figura 58b y luego utilizar la retropropagacion regular definida en el
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Capitulo 6. Al igual que en la retropropagacion regular, la funcién de costo y los gradientes de la

funcion se propagan hacia atras a través de la red desplegada, y por ultimo los pesos del modelo se
actualizan. Sin embargo, existen ciertos problemas que aparecen durante la etapa de entrenamiento,
uno de ellos es que las transformaciones por las que pasan los datos al pasar por una RNN provocan
que se pierda cierta informacion después de cada paso de tiempo, otro de los problemas que surgen
con este tipo de neuronas es que al desplegar las neuronas a través del tiempo para series temporales
de larga duracion se obtendrd una red muy profunda que puede sufrir de problemas de
desvanecimiento o explosion de gradientes provocando que el entrenamiento sea lento (Geron,
2017). Para resolver estos problemas se han creado otro tipo de neuronas recurrentes que cuentan

con memoria a largo plazo, como lo es la memoria larga a corto plazo (LSTM).

7.1.2. Red Neuronal de Memoria Larga a Corto Plazo (LSTM)

La red neuronal de memoria a largo plazo (LSTM), es un tipo de red neuronal recurrente
(RNN) que gracias a su disefio evita el problema de desvanecimiento/explosidn de gradiente que se
presenta en una RNN simple. Una neurona LSTM, como se muestra en la Figura 59, cuenta con una
entrada y una salida por cada paso de tiempo y dos estados: un estado a largo plazo ¢ y un estado
actual o a corto plazo h. Internamente cuenta con tres compuertas: una de entrada que se encarga de
decidir qué valores de entrada pueden ingresar al estado a largo plazo c, una de salida que decide la
salida de la neurona y por ende el estado a corto plazo en base a la entrada y al estado a largo plazo,
y una de olvido que decide qué informacion se debe descartar del estado a largo plazo (Jason
Brownlee, 2017). Con estas compuertas la neurona podrd aprender a reconocer entradas
importantes, almacenarlas en el estado a largo plazo, preservarlas durante el tiempo necesario y
extraerlas cuando corresponda (Geron, 2017). El entrenamiento de una red LSTM consiste en la

aplicacion del método de retropropagacion a través del tiempo (BPTT), el cual como se mencion6
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anteriormente consiste en desplegar las neuronas a través del tiempo y luego utilizar el método de

retropropagacion regular.

output t-1 output t output t+1
ct-1 ct ci+l C track
Compute Compute an
new new
canry camy
ct ct
Stata t Stata t+1
inputt-1 input £ input t+1

Figura 59. Estructura de una neurona LSTM
Fuente: (Chollet, 2018)

Para la construccién de los modelos de aprendizaje profundo LSTM se definié una Unica
etapa principal: la construccion del modelo de prediccion, ya que este tipo de red podra aprender de
los datos en bruto sin requerir realizar manualmente de una extraccion de las caracteristicas de las
observaciones. Las etapas para su construccién se muestran en la Figura 60 y su descripcion en las

subsecciones siguientes.

Datos de entrada
prepocesados
X
Salida predicha
' . ¥
Datos de salida
discreta

¥

Figura 60. Proceso para la construccion de modelo de deep learning LSTM

El proceso de construccion del modelo de deep learning consta de tres etapas: El ingreso de los datos de entrada y
salida, la construccién del modelo de prediccion y la obtencidn de las salidas predichas.
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7.1.3. Construccién del Modelo de Deep Learning LSTM

Para la construccion de la red neuronal profunda LSTM se debera definir la arquitectura de
la red, las funciones de activacion de las neuronas de las capas ocultas y de salida, la funcién
objetivo que va a ser minimizada durante el proceso de aprendizaje y la funcidn de optimizacion

gue minimizara la funcion objetivo, cada uno de estos parametros se describen a continuacion.

7.1.3.1. Arquitectura de la Red

Para el modelo de deep learning se seleccionaron dos capas ocultas: una capa LSTM que
extraerd las caracteristicas de las series temporales, una capa fully-conected o completamente
conectada encargada de interpretar las caracteristicas extraidas por la capa LSTM y finalmente, una
capa dropout o de abandono encargada de eliminar temporalmente un porcentaje de neuronas de la
capa anterior de forma randomica para prevenir el sobreajuste del modelo a los datos de

entrenamiento, cada una de las partes que conforman la red se muestran en la Figura 61.

X1
*2 l — Y1
X3 —y,
q — V3
Xm v
Capa Capa Capa Capa Capa
de entrada LSTM Fully-conected Dropout de salida

Figura 61. Arquitectura de la red neuronal de deep learning LSTM

La grafica muestra la red de deep learning LSTM con dos capas oculta seleccionada para el desarrollo de los modelos
de clasificacion y cuantificacion.
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7.1.3.2. Funciones de Activacion

Como se menciond en el Capitulo 6, existen diversos tipos de funciones de activacién para
las capas ocultas, sin embargo, se decido usar la funcidn relu de la Ecuacién 56 en las capas ocultas
ya que es la méas usada actualmente por su bajo costo computacional y a que no existen problemas
de desvanecimiento de gradiente para valores positivos extremos de entrada (Raschka & Mirjalili,

2017).

Funcién ReLLU

2 23>0 56
"’(Z)={0, Z2<0 ( )

Para la capa de salida del modelo de clasificacion se utilizé la funcion de activacién softmax,
definida mediante la Ecuacion 57, que calcula la probabilidad de que la entrada z pertenezca la clase
i, donde k representa el nimero de clases. Para el modelo de regresion la funcion de activacion

elegida fue la funcion identidad de la Ecuacion 58.

Funcién softmax

_ eZi ( 57 )
NS
Funcién identidad
¢(z) =z ( 58 )

7.1.3.3. Funcion Obijetivo
Como se menciono en el Capitulo 6, es necesario definir una funcion objetivo que mida el
error entre las predicciones realizadas con la red y el objetivo verdadero para utilizarla como sefial

de retroalimentacion para el ajuste del valor de los pesos durante la etapa de entrenamiento (Chollet,
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2018). Ya que la seleccion de la funcion objetivo depende de la tarea del modelo, para los modelos

de regresion se selecciono el error cuadratico medio (MSE) presentado en la Ecuacion 59, el cual
calcula el promedio del cuadrado de la diferencia entre la salida predicha y y el objetivo y (Rao &

McMahan, 2019).

1% N (59 )
Juse(y, ) = Ez(y -9
i=1
Para los modelos de clasificacién la entropia categérica cruzada presentada en la Ecuacion

60, con la cual se calcula el promedio del producto del logaritmo negativo de la salida predicha y

con el objetivo y (Rao & McMahan, 2019).

1 n m ( 60 )
J©) === vy X log 9 )
=0

i=0

7.1.3.4. Funcion de Optimizacion

La funcion de optimizacion es aquella que implementa el algoritmo de retropropagacion
para ajustar los pesos del modelo segun la informacién proporcionada por la funcion objetivo
(Chollet, 2018). Como se definio en el Capitulo 6, existen diversos tipos de funciones de
optimizacion para redes neuronales, como lo son el descenso de gradiente (GD) y el descenso de
gradiente estocastico (SGD), siendo el Gltimo el seleccionado como funcion de optimizacion. El

proceso para el desarrollo de los modelos se detalla en la siguiente seccion.

7.2. Generacion de Modelos de Deep Learning LSTM

El proceso de desarrollo de los modelos de deep learning, como se menciond en la seccién

anterior consiste en la construccion del modelo de prediccion para lo cual se empleé la libreria
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Keras, la cual permite definir las capas de la red neuronal en forma secuencial. Finalmente, con la

arquitectura de la red definida se procedi6 a entrenar los modelos de clasificacion y regresion con

los hiperparametros seleccionados durante la validacion cruzada.

7.2.1. Escalamiento

Al igual que en los capitulos anteriores se selecciond los métodos de escalamiento
empleados en el Capitulo 5. Los cuales centran las caracteristicas de los datos en la media y los
escala con una varianza igual a 1 para tareas de clasificacidon y unicamente los centra en la media

para tareas de regresion.

7.2.2. Balanceo de Clases

Al tener un mayor numero de observaciones de una clase que de otra, el algoritmo de
aprendizaje aprenderad implicitamente un modelo que optimiza las predicciones basadas en la clase
mas abundante en el conjunto de datos (Raschka & Mirjalili, 2017). Una forma de solucionar este
problema es balancear la cantidad de observaciones en cada clase ya sea mediante una técnica de
sobre muestro o un submuestreo de los datos. En este caso se utilizé el algoritmo SMOTE, el cual

sobre muestrea la clase minoritaria creando observaciones sintéticas (Chawla et al., 2002).

7.2.3. Validacion Cruzada

Se utilizo la validacion cruzada de k=10 iteraciones para seleccionar el nimero de neuronas
en cada una de las capas ocultas, la tasa de aprendizaje para la funcion de optimizacion y el nimero
de épocas para el entrenamiento del modelo. Con los hiperpardmetros seleccionados se entrend y

evaluo los modelos con los datos de entretenimiento y validacién, respectivamente. Los resultados
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del desempefio de los modelos en los datos de entrenamiento y prueba se presentan en la siguiente

seccion.

7.3. Resultados del Desempefio de los Modelos de Deep
Learning LSTM

7.3.1. Modelos de Clasificacion

En la Tabla 24 y Tabla 25, se presentan los resultados obtenidos con los modelos de
clasificacion para la base de datos 1y 2, en los cuales se describe el nimero de neuronas de la red
en las capas ocultas, la taza de aprendizaje y el nimero de épocas, ademas del AUC de los datos de

entrenamiento y prueba para la evaluacion desempefio de los modelos.

Tabla 24
Base de datos 1- Resultados de los modelos de clasificacién de deep learning
#NEURONAS AUC
o CAPA TASA DE .
N® TAREA CAPA FuLLY APRENDIZAJE FPOCAS rpain TEST
CONNECTED

Alcohol/Sustancias
1  explosivas en estado 100 100 0.01 20 0.66 0.63
puro y mezclas

Alcohol/Sustancias

2  explosivas en estado 100 100 0.01 20 0.63 0.58
puro

g Alcohol/Polvora —en 10 0.1 20 063 048
estado puro

4 Alcohol/TNT en estado 10 10 01 20 06 068
puro
Pélvora  en estado

5 puro/TNT en estado puro 10 10 0.1 20 0.51 0.67
Alcohol/Pélvora en

6  estado puro y mezcla de 10 10 0.1 20 0.59 0.55
polvora

7 Alcohol/TNT en estado 10 10 01 20 0.66 073
puroy mezclade TNT
Alcohol/Pélvora en

8 estado puro/TNT en 100 100 0.01 10 0.53 0.52

estado puro
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Tabla 25
Base de datos 2- Resultados de los modelos de clasificacion de deep learning
N° TAREA ihLE’LAROCIZ\I:F?A FULLY TASA DE EPOCAS i
LSTM GONNECTED APRENDIZAJE TRAIN TEST
Alcohol/Sustancias
2 explosivas en estado puro 100 100 0.01 10 0.54 0.67
3 Qd(r:ghollpolvora en estado 50 50 01 10 065 0.63
4 Alcohol/TNT en estado puro 10 10 0.1 20 0.67 0.46
5 Pélvora en estado puro/TNT 10 10 01 20 0.72 047
en estado puro
8 Alcohol/Pdlvora en estado 10 10 01 20 064 053

puro/TNT en estado puro

En la Figura 62, se presentan las curvas ROC y el AUC de dos de los modelos de la base

de datos 1y 2, en los cuales se puede apreciar que contrario a los modelos generados con los

algoritmos de capitulos anteriores, el desempefio de los modelos en los datos de entrenamiento es

similar al de los datos de prueba, por lo tanto, se puede asumir que los modelos no se sobreajustan

a los datos de entrenamiento.
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Figura 62. Curvas ROC para la descripcion del desempefio de los modelos en datos de entrenamiento y prueba
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Respecto al desempefio de los modelos de la base de datos 1 para clasificacion de sustancias

explosivas puras y con mezclas este es superior al de los modelos de clasificacion de Unicamente
sustancias explosivas puras, como se puede observar en los resultados del AUC y graficamente en
las curvas ROC de la Figura 63. Ademas, como se muestra en la Figura 63b y Figura 63c, el
desempefio de los modelos de clasificacion de TNT es superior a los de clasificacion de pélvora. En
el caso de la base de datos 2, como se muestra en la Figura 63d, el desempefio del modelo de
clasificacion de polvora es superior al de TNT. Por lo tanto, se espera que bajo las condiciones
actuales del prototipo y con concentraciones entre 3 y 5gr de sustancias explosivas este sea capaz

de clasificar correctamente en mayor porcentaje observaciones de polvora que de TNT con los

modelos de deep learning.
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Figura 63. Curvas ROC para descripcion del desempefio de los modelos para clasificacion de sustancias explosivas
puras y mezclas
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En cuanto a la diferencia entre un modelo que determina si una observacion es sustancia

explosiva 0 no y uno que determina si una observacion no es sustancia explosiva y si lo es el tipo
entre TNT y p6lvora. Se pudo observar, como se muestra en la Figura 64 para la base de datos 1y
2, que el desempefio de un modelo que Unicamente determina si una sustancia es o no fue superior
al modelo que identifica ademas el tipo de sustancia explosiva. Ademas, al comparar el desempefio
entre los modelos realizados con bajas concentraciones de sustancia explosiva (experimentos de la
base de datos 1 con concentraciones entre 0.1 y 3gr de pdlvora y TNT) y de los realizados con
mayores concentraciones (experimentos de la base de datos 2 con concentraciones entre 3 y 5gr de
polvora y TNT), se pudo observar que se obtuvo mejores resultados al aumentar el nivel de

concentracion de sustancia.
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Figura 64. Curvas ROC para descripcion del desempefio de los modelos de clasificacion entre dos y tres clases de
sustancias

Finalmente, al analizar los resultados de los modelos de clasificacion entre TNT y p6lvora

de la Figura 65a para la base de datos 1y Figura 65b para la base de datos 2, se determiné que el
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prototipo e-nose es capaz de clasificar pélvoray TNT (AUC>0.5), contrario al modelo de la base

de datos 2 para clasificacion de sustancias con concentraciones entre 3 y 5gr cuyo AUC<0.5.
Ademas, en las figuras se identifica que el resultado de la clasificacion de los datos de entrenamiento

es bajo en comparacion a los de prueba, es decir, los modelos se subajustan a los datos de

entrenamiento.
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Figura 65. Curvas ROC para descripcion del desempefio de los modelos de clasificacion entre polvoray TNT

7.3.2. Modelos de Regresion

Enla Tabla26y Tabla 27, se presentan los resultados de los modelos de regresion para la
base de datos 1y 2, respectivamente, en los cuales se describe el nimero de neuronas de la red, la
taza de aprendizaje y el nimero de épocas, ademas del MSE y R2 de los datos de entrenamiento y
prueba para la evaluacién desempefio de los modelos. Con estos resultados se analiz6 el desempefio

de los modelos de regresion con redes neuronales profundas LSTM.
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Tabla 26
Base de datos 1- Resultados de los modelos de regresion de deep learning
#Neuronas MSE R2
N° TAREA Capa CaP2 Tasade o000
Fully aprendizaje TRAIN TEST TRAIN TEST
LSTM
Connected
Alcohol/Sustancias
y  explosivas 10 10 0.1 20 067 077 010 0.0
estado puro vy
mezclas
Alcohol/Sustancias
2 explosivas en 100 100 0.01 50 0.64 0.75 0.21 0.17
estado puro
g Alcohol/Polvora en 10 0.1 20 057 075 00l 001
estado puro
4 AlCOnol/TNT —en 4, 10 0.1 20 065 071 004 0.0
estado puro
Pélvora en estado
5  puro/TNT en estado 10 10 0.1 20 0.92 0.87 0.01 0.03
puro
Alcohol/Pélvora en
6 estado puro y 10 10 0.1 20 0.51 0.77 0.05 -0.09
mezcla de pélvora
Alcohol/TNT  en
7 estado puro y 10 10 0.1 20 0.64 0.77 0.01 0.01
mezcla de TNT
Alcohol/Pdlvora en
8 estado puro/TNT en 10 10 0.1 20 0.48 0.62 0.01 -0.04
estado puro
Tabla 27
Base de datos 2- Resultados de los modelos de regresion de deep learning
#Neuronas MSE R2
N° TAREA Capa CapaFully 2520 Epocas
LSTM  Connected aprendizaje TRAIN TEST TRAIN TEST
Alcohol/Pélvora en
2 estado puro/TNTen 10 10 0.1 20 4.09 4.36 -0.05 -0.06
estado puro
3 Alcohol/Polvora en 10 0.1 20 552 541 034  -0.25
estado puro
g AlCOholTNT - en 10 0.1 20 469 469 008  -0.08
estado puro
Pdlvora en estado
5 puro/TNT enestado 10 10 0.1 20 0.64 0.74 -0.03 -0.02
puro
Alcohol/Pélvora en
8  estado puro/TNTen 10 10 0.1 20 5.28 5.27 -0.43 -0.41

estado puro
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En base a los resultados obtenidos en los datos de entrenamiento y prueba, se determind que

los modelos de la base de datos 1 y 2, no se sobreajustan a los datos de entrenamiento ya que el
resultado de R2 y MSE para el conjunto de entrenamiento es similar al obtenido en el conjunto de
prueba. En la Figura 66a, se presenta la grafica de los valores reales vs los valores predichos por el
modelo de regresion de sustancias explosivas puras y mezclas, y en la Figura 66b del modelo de
regresion de Unicamente sustancias explosivas puras, ambos para la base de datos 1. Estos modelos
se encargan de predecir la concentracion de sustancia explosiva sin importar el tipo de sustancia
explosiva que es, por lo tanto, proporcionan una Unica salida (concentracién predicha por el modelo)
por cada observacion. EI modelo con el que se obtuvo mejores resultados fue aquel encargado de
predecir la concentracion de sustancias explosivas puras, esto puede verificar en las graficas ya que
los valores predichos se acercan més a los reales, sobre todo con las concentraciones més bajas de

sustancia.

Valor Predicho
Valor Predicho

0.8 . .

. ssems oo
.
.
o

0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0 0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0
Valor Real Valor Real

(@) (b)
Figura 66. Valores predichos por los modelos de regresion

(a) Regresidn de sustancias explosivas puras y mezclas (b) Regresion de sustancias explosivas puras
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En la Figura 67a, se presenta la gréfica de los valores reales vs los valores predichos por el

modelo de regresion de pélvora en estado puro, y en la Figura 67b del modelo de regresion de
polvora en estado puro y mezclas, ambos para la base de datos 1. EI modelo con el que se obtuvo
mejores resultados fue aquel encargado de predecir la concentracion de pélvora en estado puro, sin
embargo, el desempefio no es bueno, ya que como se observa en las dos graficas los valores

predichos se alejan de los reales.

0.60

o
n

Valor Predicho

0.50

Valor Predicho

0.40

0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 25 3.0
Valor Real Valor Real

(@) (b)
Figura 67. Valores predichos por los modelos de regresion

(a) Regresidn de polvora en estado puro (b) Regresion de polvora en estado puro y mezclas

En la Figura 68a, se presenta la grafica de los valores reales vs los valores predichos por el
modelo de regresion de TNT en estado puro, y en la Figura 68b del modelo de regresién de TNT en
estado puro y mezclas, ambos para la base de datos 1. EI modelo con el que se obtuvo mejores

resultados fue aquel encargado de predecir la concentracion de TNT en estado puro. Sin embargo,
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su desempefio no es bueno (R2<<0.4 y MSE>>0), ya que como se aprecia en las graficas los valores

de concentraciones predichas se alejan de los valores reales.

Valor Predicho

0.45 -

"J..'l 0.5 10 15
Valor Real

(@)

Valor Predicho

0.56

0.0

1.0 1.5 2.0 ?‘:n
Valor Real

(b)

Figura 68. Valores predichos por los modelos de regresion

(a) Regresion de TNT en estado puro (b) Regresion de TNT en estado puro y mezclas

En la Figura 69a, se presenta la grafica de los valores reales vs los valores predichos por el

modelo de regresion de sustancias explosivas puras, y en la Figura 69b la grafica del modelo de

regresion de TNT y pdlvora en estado puro, que a diferencia del primero este si cuenta con dos

salidas: uno para la concentracion predicha de la clase 1 correspondiente a polvora y otro para la

clase 2 correspondiente a TNT, ambos para la base de datos 1. De estos resultados se determino que

el prototipo bajo las condiciones iniciales en que se encontraba y con bajas concentraciones de

sustancia explosiva, era capaz de predecir mejor la concentracion de las sustancias con un modelo

en el que no se toma en cuenta si la observacion que ingresa al modelo pertenece a una clase de
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explosivo u otra que con un modelo de dos clases que predice la concentracion por cada clase de

sustancia.

® Pilvora
. ® TNT
.

Valor Predicho
.

e o
.
.
.

15 2.0 25 3.0 0.0 0.5 Lo 1
Valor Real

(a) (b)
Figura 69. Valores predichos por los modelos de regresion

(a) Regresidn de sustancias explosivas puras (b) Regresion de TNT y pdlvora en estado puro

Con relacién a los modelos de la base de datos 2, el prototipo tuvo un mal desempefio en
todos los casos (R2<<0.4 y MSE>>0), como se observa en la Figura 70 de los valores reales vs los
valores predichos por el modelo de regresion de sustancias explosivas puras. Las observaciones sin

sustancia explosiva son incorrectamente identificadas con valores de 3.072 gr.

Figura 70. Valores predichos por el modelo de regresion de sustancias explosivas puras para la base de datos 2
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En el presente capitulo se describieron los conceptos utilizados para el desarrollo de los
modelos de clasificacion y de regresion con redes neuronales profundas LSTM. Posteriormente, se
describid el proceso para la creacion de los modelos en el que se definio el tipo de escalamiento
usado y cual fue el uso que se dio a la técnica de validacion cruzada. Finalmente se present6 una

descripcion de los resultados obtenidos para cada una de las tareas.
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CAPITULO 8

Analisis de Resultados y Pruebas

En este capitulo se presenta un andlisis comparativo del desempefio de los modelos de
clasificacion y cuantificacion de sustancias explosivas presentados en los capitulos previos en base
al area bajo la curva (AUC) y del R2, respectivamente, ademas, se presentan los resultados reales y
predichos con el modelo con mejor desempefio para cada una de las tareas, ademas, para el caso de
los modelos de clasificacion se defini6 un umbral para determinar la pertenencia de los
experimentos a una clase u otra. A continuacion, se describe el desempefio de la interfaz grafica de
usuario para el entrenamiento y prueba de los modelos. Finalmente, se discuten los resultados en

base al desempefio de los modelos y el tiempo de entrenamiento de los mismos

8.1. Analisis Comparativo de los Modelos de Clasificacion

Para realizar el analisis comparativo de los modelos de clasificacion se elabor6 una curva
ROC por cada tarea, la cual evalta el desempefio de los modelos generados con la base de datos
inicial generada en (Salazar, 2018) y con la base de datos actual del prototipo optimizado en
(Jacome, 2019), en base a la sensibilidad y tasa de falsos positivos (1-especificidad) con diferentes

valores de umbral.
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8.1.1. Modelos de Tarea 1: Clasificacion de Alcohol/Sustancias Explosivas en Estado

Puro y Mezclas

Los modelos generados para la Tarea 1 permiten identificar si el experimento analizado es
0 no sustancia explosiva (pura o mezclada con jabon o pasta dental) pero no su tipo. En la Figura
71, se observa la curva ROC de los modelos de esta tarea: PLS-DA, Regresion Logistica, red
neuronal MLP y red neuronal profunda LSTM, con las cuales se determina que el modelo con mejor

desempefio es la red neuronal profunda LSTM con un AUC de 0.63 para los datos de prueba.

Sensibilidad

g PLS-DA (AUC = 0.51)
- —— Regresion Logistica (AUC = 0.41)
Red Neuronal MLP (AUC = 0.43)
—— Red Neuronal Profunda LSTM (AUC = 0.63)

0.6 U:r\
1 - Especificidad

Figura 71. Curva ROC de modelos de clasificacion de alcohol/sustancias explosivas en estado puro y mezclas

Por lo tanto, se utiliz6 este modelo para evaluar la sensibilidad y especificidad del modelo
con un umbral fijo de 0.63. Como se observa en la Figura 72, este umbral se selecciond en el punto
en que la sensibilidad y especificidad tienen el mismo valor, es decir, en el cual la tasa de falsos

positivos y falsos negativos es baja.
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Figura 72. Umbral de modelo de clasificacion de alcohol/sustancias explosivas en estado puro y mezclas LSTM
Los resultados de la clasificacion de los datos de prueba para el modelo de deep learning
LSTM se muestra en la matriz de confusion de la Figura 73, de la cual se determina que de 37
observaciones, 14 son clasificadas correctamente como sustancias explosivas y 8 como alcohol
(sustancias no explosivas), por lo tanto, la sensibilidad de este modelo en la deteccion de sustancias
explosivas puras o con mezclas de polvora y jabon con concentraciones entre 0.1y 3 gr es de 0.54,

la especificidad de 0.73 y la precision de 0.82.

Matriz de confusién - Tarea 1
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Figura 73. Matriz de confusion del modelo de clasificacion de alcohol/sustancias explosivas en estado puro y
mezclas
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8.1.2. Modelos de Tarea 2: Clasificacion de Alcohol/Sustancias Explosivas en Estado

Puro

Los modelos generados para la Tarea 2 permiten identificar si el experimento analizado es
0 no sustancia explosiva pura pero no su tipo. En la Figura 74, se observan las curvas ROC de los
modelos de esta tarea: PLS-DA, regresion logistica, red neuronal MLP y red neuronal profunda
LSTM. En la Figura 74a para la base de datos 1, se determina que el modelo con mejor desempefio
es la red neuronal MLP con un AUC de 0.59 para los datos de prueba y en la figura Figura 74b para

la base de datos 2 la red neuronal MLP y PLS-DA ambos con un AUC de 0.95 para los datos de

prueba.
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Sensibilidad
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—— Regresion Logistica (AUC = 0.56) ,," —— Regresion Logistica (AUC = 0.92)
Red Neuronal MLP (AUC = 0.59) Red Neuronal MLP (AUC = 0.95)

—— Red Neuronal Profunda LSTM (AUC = 0.58) 0.0 7 —— Red Neuronal Profunda LSTM (AUC = 0.67)
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Figura 74. Curva ROC de modelos de clasificacion de alcohol/sustancias explosivas en estado puro

(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2

Por lo tanto, se utilizdé los modelos generados con la red neuronal MLP para evaluar su
sensibilidad y especificidad con un umbral fijo de 0.5. Este umbral es el mismo para ambas bases
de datos y se selecciond en el punto en que la sensibilidad y especificidad tienen el mismo valor, es

decir, en el cual la tasa de falsos positivos y falsos negativos es baja.
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Los resultados para la base de datos 1 de la clasificacidn de los datos de prueba con el modelo

de redes neuronales MLP se muestran en la matriz de confusion de la Figura 75a, de la cual se
determina que de 32 observaciones, 12 son clasificadas correctamente como sustancias explosivas
y 6 como alcohol (sustancias no explosivas), por lo tanto, la sensibilidad de este modelo en la
deteccion de sustancias explosivas puras con concentraciones entre 0.1 y 3 gr es de 0.52, la
especificidad de 0.55 y la precisién de 0.69. Los resultados para la base de datos 2 se muestran en
la matriz de confusion de la Figura 75b, de la cual se determina que de 17 observaciones, 10 son
clasificadas correctamente como sustancias explosivas y 4 como alcohol (sustancias no explosivas),
por lo tanto, la sensibilidad de este modelo en la deteccidén de sustancias explosivas puras con

concentraciones entre 3y 5 gr es de 0.91, la especificidad de 0.67 y la precision de 0.83.

Matriz de confusion - Tarea 2 Matriz de confusién - Tarea 2

Alcohal
(o)
w
Alcohol
N
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Sustancias explosivas
Sustancias explosivas
=

Alcohol Sustancias explosivas Alcaohol Sustancias explosivas
Valor Predicho Valor Predicho

(@) (b)

Figura 75. Matriz de confusion del modelo de clasificacion de alcohol/sustancias explosivas en estado puro

(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2
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8.1.3. Modelos de Tarea 3: Clasificacion de Alcohol/Pdélvora en Estado Puro

Los modelos generados para la Tarea 3 permiten identificar si el experimento analizado es
polvora en estado puro o alcohol. En la Figura 76, se observan las curvas ROC de los modelos de
esta tarea: PLS-DA, Regresion Logistica, red neuronal MLP y red neuronal profunda LSTM. En la
Figura 76a para la base de datos 1, se determina que el modelo de regresion logistica es aquel con
mejor desempefio con un AUC de 0.57 para los datos de prueba y en la figura Figura 76b para la

base de datos 2 la red neuronal MLP con un AUC de 0.87 para los datos de prueba.

Sensibilidad
Sensibilidad

PLS-DA (AUC = 0.47)

PLS-DA (AUC = 0.83)

—— Regresién Logistica (AUC = 0.57) /‘I —— Regresién Logistica (AUC = 0.83)
Red Neuronal MLP (AUC = 0.56) ,/' Red Neuronal MLP (AUC = 0.87)
—— Red Neuronal Profunda LSTM (AUC = 0.48) A —— Red Neuronal Profunda LSTM (AUC = 0.63)
0.0 0.0-*
ﬁ‘fl Dj? ﬂ‘-\ jS 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1 - Especificidad 1 - Especificidad
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Figura 76. Curva ROC de modelos de clasificacion de alcohol/pdlvora en estado puro

(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2

Por lo tanto, se utilizé los modelos generados con el método de regresion logistica para la
base de datos 1 y con la red neuronal MLP para la base de datos 2, con las cuales se evalta su
sensibilidad y especificidad con un umbral fijo de 0.5. Este umbral es el mismo para ambas bases
de datos y se selecciond en el punto en que la sensibilidad y especificidad tienen el mismo valor, es

decir, en el cual la tasa de falsos positivos y falsos negativos es baja.
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Los resultados para la base de datos 1 de la clasificacion de los datos de prueba con el modelo

de regresion logistica se muestran en la matriz de confusion de la Figura 77a, de la cual se determina
que de 22 observaciones, 5 son clasificadas correctamente como pélvora en estado puro (sustancia
explosiva) y 8 como alcohol (sustancia no explosiva), por lo tanto, la sensibilidad de este modelo
en la deteccion de sustancias explosivas puras con concentraciones entre 0.1y 3 gr es de 0.45, la
especificidad de 0.73 y la precision de 0.62. Los resultados para la base de datos 2 con la red
neuronal MLP se muestran en la matriz de confusién de la Figura 77b, de la cual se determina que
de 11 observaciones, 4 son clasificadas correctamente como pdlvora en estado puro (sustancia
explosiva) y 4 como alcohol (sustancia no explosiva), por lo tanto, la sensibilidad de este modelo
en la deteccion de sustancias explosivas puras con concentraciones entre 3 y 5 gr es de 0.80, la

especificidad de 0.67 y la precision de 0.67.
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Figura 77. Matriz de confusion del modelo de clasificacion de alcohol/pélvora en estado puro

(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2
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8.1.4. Modelos de Tarea 4: Clasificacion de Alcohol/TNT en Estado Puro

Los modelos generados para la Tarea 4 permiten identificar si el experimento analizado es
TNT en estado puro o alcohol. En la Figura 78, se observan las curvas ROC de los modelos de esta
tarea: PLS-DA, Regresion Logistica, red neuronal MLP y red neuronal profunda LSTM. En la
Figura 78a para la base de datos 1, se determina que el modelo generado con la red neuronal
profunda LSTM es aquel con mejor desempefio con un AUC de 0.68 para los datos de pruebay en

la Figura 78b para la base de datos 2 el modelo de regresion logistica con un AUC de 0.88 para los

datos de prueba.

Sensibilidad
Sensibilidad

0.2
J ‘/l —— PLS-DA (AUC = 0.56) PLS-DA (AUC = 0.79)
/)/‘ Regresion Logistica (AUC = 0.65) y Regresion Logistica (AUC = 0.88)
- Red Neuronal MLP (AUC = 0.62) /' Red Neuronal MLP (AUC = 0.85)
Red Neuronal Profunda LSTM (AUC = 0.68) 00 | Red Neuronal Profunda LSTM (AUC = 0.46)
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Figura 78. Curva ROC de modelos de clasificacion de alcohol/TNT en estado puro
(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2

Por lo tanto, se utilizé los modelos generados con la red LSTM para la base de datos 1y con
el método de regresion logistica para la base de datos 2, con las cuales se evalUa su sensibilidad y
especificidad con un umbral fijo de 0.37 para el modelo de la base de datos 1 y de 0.5 para el de la
base de datos 2. Este umbral se selecciond en el punto en que la sensibilidad y especificidad tienen

el mismo valor, es decir, en el cual la tasa de falsos positivos y falsos negativos es baja.
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Los resultados para la base de datos 1 de la clasificacidn de los datos de prueba con el modelo

de redes neuronales profundas LSTM se muestran en la matriz de confusién de la Figura 79a, de la
cual se determina que de 21 observaciones, 7 son clasificadas correctamente como TNT en estado
puro (sustancia explosiva) y 8 como alcohol (sustancia no explosiva), por lo tanto, la sensibilidad
de este modelo en la deteccidon de TNT en estado puro con concentraciones entre 0.1y 3 gr es de
0.70, la especificidad de 0.73 y la precision de 0.70. Los resultados para la base de datos 2 con el
método de regresion logistica se muestran en la matriz de confusion de la Figura 79b, de la cual se
determina que de 12 observaciones, 4 son clasificadas correctamente como TNT en estado puro
(sustancia explosiva) y 5 como alcohol (sustancia no explosiva), por lo tanto, la sensibilidad de este
modelo en la deteccion de TNT en estado puro con concentraciones entre 3 y 5 gr es de 0.67, la

especificidad de 0.83 y la precision de 0.80.

Matriz de confusién - Tarea 4 Matriz de confusién - Tarea 4
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Figura 79. Matriz de confusion del modelo de clasificacion de alcohol/TNT en estado puro

(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2
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8.1.5. Modelos de Tarea 5: Clasificacién de Pélvora en Estado Puro/TNT en Estado Puro

Los modelos generados para la Tarea 5 permiten identificar si el experimento analizado es
polvora o TNT en estado puro. En la Figura 80, se observan las curvas ROC de los modelos de esta
tarea: PLS-DA, Regresion Logistica, red neuronal MLP y red neuronal profunda LSTM. En la
Figura 80a para la base de datos 1, se determina que el modelo generado con la red neuronal
profunda LSTM es aquel con mejor desempefio con un AUC de 0.67 para los datos de pruebay en
la Figura 80b para la base de datos 2 de igual forma el modelo generado con la red neuronal profunda

LSTM con un AUC de 0.47 para los datos de prueba.
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Figura 80. Curva ROC de modelos de clasificacion de alcohol/TNT en estado puro

(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2
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Por lo tanto, se utiliz6 los modelos generados con la red LSTM para la base de datos 1y 2,

con las cuales se evalla su sensibilidad y especificidad con un umbral fijo de 0.48 para el modelo
de la base de datos 1y de 0.37 para el de la base de datos 2. Este umbral se seleccioné en el punto
en que la sensibilidad y especificidad tienen el mismo valor, es decir, en el cual la tasa de falsos

positivos y falsos negativos es baja.

Los resultados para la base de datos 1 de la clasificacion de los datos de prueba con el modelo
de redes neuronales profundas LSTM se muestran en la matriz de confusion de la Figura 81a, de la
cual se determina que de 21 observaciones, 9 son clasificadas correctamente como pélvora en estado
puro y 5 como TNT en estado puro, por lo tanto, la sensibilidad de este modelo en la deteccion de
polvora en estado puro con concentraciones entre 0.1y 3 gr es de 0.82, la especificidad de 0.50 y la
precision de 0.64, ademas, la sensibilidad del modelo en la deteccion de TNT en estado puro con

concentraciones entre 0.1y 3 gr es de 0.50, la especificidad de 0.82 y la precision de 0.71.

Los resultados para la base de datos 2 se muestran en la matriz de confusién de la Figura
81Db, de la cual se determina que de 11 observaciones, 3 son clasificadas correctamente como
polvora en estado puro y 3 como TNT en estado puro, por lo tanto, la sensibilidad de este modelo
en la deteccién de poélvora en estado puro con concentraciones entre 3 'y 5 gr es de 0.60, la
especificidad de 0.50 y la precision de 0.50, ademas, la sensibilidad del modelo en la deteccion de
TNT en estado puro con concentraciones entre 3y 5 gr es de 0.50, la especificidad de 0.60 y la

precision de 0.60.
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Figura 81. Matriz de confusion del modelo de clasificacion de pélvora en estado puro /TNT en estado puro
(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2

8.1.6. Modelos de Tarea 6: Clasificacion de Alcohol/Pélvora en Estado Puro y Mezcla de

Polvora

Los modelos generados para la Tarea 6 permiten identificar si el experimento analizado es
alcohol o p6lvora en estado puro o mezclado con jabdn o pasta dental. En la Figura 82, se observan
las curvas ROC de los modelos para la base de datos 1 de esta tarea: PLS-DA, Regresion Logistica,
red neuronal MLP y red neuronal profunda LSTM. De las cuales, se determina que el modelo
generado con la red neuronal profunda LSTM es aquel con mejor desempefio con un AUC de 0.55

para los datos de prueba.
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Sensibilidad

PLS-DA (AUC = 0.29)

Regresion Logistica (AUC = 0.34)

Red Neuronal MLP (AUC = 0.32)

—— Red Neuronal Profunda LSTM (AUC = 0.55)

0.6 0.8 10

1 - Especificidad

Figura 82. Curva ROC de modelos de clasificacion de Alcohol/Pélvora en estado puro y mezcla de polvora

Por lo tanto, se utiliz6 el modelo generado con la red LSTM, con la cual se evalla su
sensibilidad y especificidad con un umbral fijo de 0.42. Este umbral se seleccioné en el punto en

que la sensibilidad y especificidad tienen el mismo valor, es decir, en el cual la tasa de falsos

positivos y falsos negativos es baja.

Los resultados de la clasificacion de los datos de prueba con el modelo de redes neuronales
profundas LSTM se muestran en la matriz de confusion de la Figura 83, de la cual se determina que
de 24 observaciones, 7 son clasificadas correctamente como alcohol y 8 como poélvora en estado
puro o mezclado con jabdn o pasta dental, por lo tanto, la sensibilidad de este modelo en la deteccidn

de polvora con concentraciones entre 0.1 y 3 gr es de 0.62, la especificidad de 0.64 y la precision

de 0.67.
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Matriz de confusion - Tarea 6 o

Valor Real

Pélvora en estado puro o mezcla

4.0
Alcohol Pélvora en estado puro o mezcla

Valor Predicho

Figura 83. Matriz de confusion del modelo de clasificacion de Alcohol/Pdlvora en estado puro y mezcla de pélvora

8.1.7. Modelos de Tarea 7: Clasificacion de Alcohol/TNT en Estado Puro y Mezcla de

TNT

Los modelos generados para la Tarea 7 permiten identificar si el experimento analizado es
alcohol o TNT en estado puro o mezclado con jabdn o pasta dental. En la Figura 84, se observan las
curvas ROC de los modelos para la base de datos 1 de esta tarea: PLS-DA, Regresion Logistica, red
neuronal MLP y red neuronal profunda LSTM. De las cuales, se determina que el modelo generado
con la red neuronal profunda LSTM es aquel con mejor desempefio con un AUC de 0.73 para los

datos de prueba.
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Sensibilidad

—— PLS-DA (AUC = 0.52)
Regresion Logistica (AUC = 0.56)
Red Neuronal MLP (AUC = 0.50)
—— Red Neuronal Profunda LSTM (AUC = 0.73)

06 10
1 - Especificidad

Figura 84. Curva ROC de modelos de clasificacion de Alcohol/TNT en estado puro y mezcla de TNT

Por lo tanto, se utiliz6 el modelo generado con la red LSTM, con la cual se evalla su
sensibilidad y especificidad con un umbral fijo de 0.48. Este umbral se seleccioné en el punto en
que la sensibilidad y especificidad tienen el mismo valor, es decir, en el cual la tasa de falsos

positivos y falsos negativos es baja.

Los resultados de la clasificacion de los datos de prueba con el modelo de redes neuronales
profundas LSTM se muestran en la matriz de confusion de la Figura 85, de la cual se determina que
de 24 observaciones, 8 son clasificadas correctamente como alcohol y 8 como TNT en estado puro
0 mezclado con pasta dental o jabon, por lo tanto, la sensibilidad de este modelo en la deteccion de

TNT con concentraciones entre 0.1y 3 gr es de 0.62, la especificidad de 0.73 y la precision de 0.73.
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Matriz de confusién - Tarea 7

Valor Real

TNT en estado puro o mezcla

Alcohol TNT en estado puro o mezcla
Valor Predicho

Figura 85. Matriz de confusion del modelo de clasificacion de Alcohol/TNT en estado puro y mezcla de TNT

8.1.8. Modelos de Tarea 8: Clasificacion de Alcohol/Polvora en Estado Puro/TNT en

Estado Puro

Los modelos generados para la Tarea 8 permiten identificar si el experimento analizado es
sustancia explosiva 0 no y su tipo: pélvora o TNT en estado puro. En la Figura 86, se observan las
curvas ROC de los modelos de esta tarea: PLS-DA, Regresion Logistica, red neuronal MLP y red
neuronal profunda LSTM. En la Figura 86a para la base de datos 1, se determina que el modelo
generado con el método de regresion logistica es aquel con mejor desempefio con un AUC de 0.57
para los datos de prueba y en la Figura 86b para la base de datos 2 la red neuronal MLP con un

AUC de 0.71 para los datos de prueba.
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Sensibilidad
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Figura 86. Curva ROC de modelos de clasificacion de Alcohol/Pélvora en estado puro/TNT en estado puro

(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2

Por lo tanto, se utilizd los modelos generados con el método de regresion logistica para la
base de datos 1 y con la red neuronal MLP para la base de datos 2, con las cuales se evalta su
sensibilidad y especificidad con un umbral fijo de 0.35 para la clase alcohol, 0.42 para la clase
polvora y de 0.35 para la clase TNT, para de la base de datos 1y de 0.5 para la clase alcohol, 0.5
para la clase polvora y de 0.5 para la clase TNT, para la base de datos 2. Estos umbrales se
seleccionaron en el punto en que la sensibilidad y especificidad tienen el mismo valor, es decir, en

el cual la tasa de falsos positivos y falsos negativos es baja.

Los resultados para la base de datos 1 de la clasificacion de los datos de prueba con el modelo
de regresion logistica se muestran en la matriz de confusion de la Figura 87a, de la cual se determina
que de 32 observaciones, 7 son clasificadas correctamente como alcohol (sustancia no explosiva),
2 como polvora en estado puro y 3 como TNT en estado puro, por lo tanto, la sensibilidad de este
modelo en la deteccion de alcohol es de 0.64, la especificidad de 0.31 y la precision de 0.39, en la

deteccion de polvora en estado puro con concentraciones entre 0.1y 3 gr es de 0.18, la especificidad
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de 0.59 y la precisién de 0.22 y en la deteccion de TNT en estado puro con concentraciones entre

0.1y 3 gr la sensibilidad es de 0.30, la especificidad de 0.82 y la precision de 0.60. Los resultados
para la base de datos 2 de la clasificacion de los datos de prueba con el modelo de redes neuronales
MLP, se muestran en la matriz de confusién de la Figura 87b, de la cual se determina que de 17
observaciones, 5 son clasificadas correctamente como alcohol (sustancia no explosiva), 2 como
polvora en estado puro y 2 como TNT en estado puro, por lo tanto, la sensibilidad de este modelo
en la deteccion de alcohol es de 0.83, la especificidad de 0.80 y la precision de 0.83, en la deteccion
de pdlvora en estado puro con concentraciones entre 3 y 5 gr la sensibilidad es de 0.40, la
especificidad de 0.70 y la precision de 0.40, y en la deteccion de TNT en estado puro con

concentraciones entre 3 'y 5 gr la sensibilidad es de 0.33, la especificidad de 0.64 y la precision de

0.33.

Matriz de confusion - Tarea 8 6 Matriz de confusién - Tarea 8

0 . 0 1
-3
35
2 2 Te 0 2
=l
$s
e ,
3 3 E 3 1 2
Pdlvora en estado pura TNT en estado pura -1 Pélvora en estado puro TNT en estado pure
Valor Predicho Valor Predicho
‘0 -0
(@) (b)
Figura 87. Matriz de confusion del modelo de clasificacion de Alcohol/Pdlvora en estado puro/TNT en estado

puro.

(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2
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8.1.9. Tiempo de Entrenamiento de Modelos de Clasificacion

En la Figura 88, se presenta el tiempo total de entrenamiento para los 8 modelos de
clasificacion con cada uno de los algoritmos para la base de datos 1 (Figura 88a) y 2 (Figura 88b),
con el cual se determina que el tiempo de entrenamiento de los modelos con el método de regresion
logistica es inferior al tiempo empleado para el entrenamiento de los modelos generados el método

de deep learning mediante la red neuronal profunda LSTM .

Base de datos 1 Base de datos 2
v [ v [
ML | MLP |
Regresion Logistica | Regresion Logistica ‘
PLSDA | PLSDA |
0.000 50.000 100.000 150.000 200.000 250.000 300.000 0.000 50.000 100.000 150.000 200.000 250.000 300.000 350.000
PLS-DA Regresién Logistica MLP LSTM PLS-DA Regresion Logistica MLP LSTM
W Seriesl 0.144 0.024 0.267 240915 W Modelos 0.147 0.019 0.107 286.120
(@) (b)

Figura 88. Tiempo de entrenamiento de modelos de clasificacion. (a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2

Estos resultados se obtuvieron en un computador con un procesador Inter(R) Core (TM) i7-

8550U, 12 GB RAM, ejecutando Spyder 3.3.6 en Windows 10.

8.2. Analisis Comparativo de los Modelos de Cuantificacion

Para realizar el analisis comparativo de los modelos de clasificacion se compara el error
cuadratico medio (MSE) y el valor R2 para los datos de prueba de cada uno de los modelos y se
selecciona el modelo con mejor desempefio para la representacion gréfica del valor predicho y el

real de los experimentos.
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8.2.1. Modelos de Tarea 1: Regresion de Alcohol/Sustancias Explosivas en Estado Puro y

Mezclas

Los modelos generados para la Tarea 1 permiten identificar la cantidad sustancia explosiva
(pura 0 mezclada con jabon o pasta dental) del experimento analizado, sin importar su clase. En la
Tabla 28, se observa el MSE y R2 de esta tarea para los modelos de regresion: PLS-R, red neuronal
MLP y red neuronal profunda LSTM, con las cuales se determina que aquel con mejor desempefio

es el modelo PLS-R con un MSE de 0.51 y un R2 de 0.38 para los datos de prueba.

Tabla 28
MSE y R2 de modelos de regresion de alcohol/sustancias explosivas en estado puro y mezclas
PLS-R MLP LSTM
TAREA MSE R2 MSE R2 MSE R2
Alcohol/Sustancias explosivas en estado puro y mezclas 051 038 059 03 0.77 0.10

Los resultados de la prediccién de la cantidad de sustancia explosiva (pura 0 mezclada con
jabdn o pasta dental) entre 0 y 3gr con los datos de prueba para el modelo PLS-R se muestra en la
Figura 89, de la cual se determina que el valor predicho por el modelo se aleja del valor real en

experimentos con concentraciones intermedias (entre 0.5y 2.5 gr).

Figura 89. Valores predichos por el modelo de regresion de alcohol/sustancias explosivas en estado puro y mezclas
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8.2.2. Modelos de Tarea 2: Regresion de Alcohol/Sustancias Explosivas en Estado Puro

Los modelos generados para la Tarea 2 permiten identificar la cantidad sustancia explosiva
pura del experimento analizado, sin importar su clase. En la Tabla 29, se observa el MSE y R2 de
esta tarea para los modelos de regresion: PLS-R, red neuronal MLP y red neuronal profunda LSTM,
con las cuales se determina que el modelo con mejor desempefio para la base de daros 1 es la red
neuronal MLP con un MSE de 0.47 y un R2 de 0.47 para los datos de prueba y para la base de daros

2 el modelo PLS-R con un MSE de 3.40 y un R2 de 0.17 para los datos de prueba.

Tabla 29
MSE y R2 de modelos de regresion de alcohol/sustancias explosivas en estado puro
BASE DE DATOS 1 BASE DE DATOS 2
PLS-R MLP LSTM PLS-R MLP LSTM
TAREA MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2
Alcohol/Sustancias
explosivas en 047 046 047 047 075 0.17 | 340 0.17 371 010 436 -0.06

estado puro

Los resultados de la prediccion de la cantidad de sustancia explosiva pura entre 0y 3 gr con
los datos de prueba para el modelo MLP se muestra en la Figura 90a, de la cual se determina que el
valor predicho por el modelo se aleja del valor real en experimentos con concentraciones
intermedias (entre 1y 2 gr). En el caso del modelo para la prediccion de la cantidad de sustancia
explosiva pura entre 3y 5 gr con los datos de prueba para el modelo PLS-R se muestra en la Figura
90b, de la cual se determina que el valor predicho por el modelo se aleja del valor real en

experimentos con concentraciones de 0 y 5 gr de sustancia explosiva pura.
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Valor Predicho

Valor Predicho

Valor Real Valor Real

(@) (b)

Figura 90. Valores predichos por el modelo de regresion de alcohol/sustancias explosivas en estado puro

(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2

8.2.3. Modelos de Tarea 3: Regresion de Alcohol/Polvora en Estado Puro

Los modelos generados para la Tarea 3 permiten identificar la cantidad pélvora en estado
puro del experimento analizado. En la Tabla 30, se observa el MSE y R2 de esta tarea para los
modelos de regresion: PLS-R, red neuronal MLP y red neuronal profunda LSTM, con las cuales se
determina que el modelo con mejor desempefio para la base de datos 1y 2 es el modelo PLS-R con
un MSE de 0.52 y un R2 de 0.31 para los datos de prueba de la base de datos 1 y un MSE de 3.89

y un R2 de 0.09 para los datos de prueba de la base de datos 2.

Tabla 30
MSE y R2 de modelos de regresion de alcohol/pélvora en estado puro
BASE DE DATOS 1 BASE DE DATOS 2
PLS-R MLP LSTM PLS-R MLP LSTM
TAREA MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2

Alcohol/Pélvora

en estado puro 052 031 059 023 0.75 001 389 009 592 -037 541 -0.25




Valor Predicho
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Los resultados de la prediccion de la cantidad de pélvora en estado puro entre 0y 3 gr con

los datos de prueba para el modelo PLS-R de la base de datos 1 se muestra en la Figura 91a, de la
cual se determina que el valor predicho por el modelo se aleja del valor real, sin embargo, la
concentracion predicha por el modelo si aumenta a medida que la concentracion real lo hace. En el
caso del modelo para la prediccion de la cantidad de sustancia explosiva pura entre 3y 5 gr con los
datos de prueba para el modelo PLS-R de la base de datos 2, se muestra en la Figura 91b, de la cual
se determina que el valor predicho por el modelo se aleja del valor real en experimentos con

concentraciones de 0 y 5 gr de p6lvora en estado puro.
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. 10-
000- ® ® 4

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 0 1 2 3 4
Valor Real Valor Real

(@) (b)
Figura 91. Valores predichos por el modelo de regresion de alcohol/pélvora en estado puro

(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2
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8.24. Modelos de Tarea 4: Regresion de Alcohol/TNT en Estado Puro

Los modelos generados para la Tarea 4 permiten identificar la cantidad TNT en estado puro
del experimento analizado. En la Tabla 31, se observa el MSE y R2 de esta tarea para los modelos
de regresion: PLS-R, red neuronal MLP y red neuronal profunda LSTM, con las cuales se determina
que el modelo con mejor desempefio para la base de datos 1y 2 es el modelo PLS-R con un MSE
de 0.36 y un R2 de 0.53 para los datos de prueba de la base de datos 1 y un MSE de 3.35y un R2

de 0.22 para los datos de prueba de la base de datos 2.

Tabla 31
MSE y R2 de modelos de regresion de alcohol/p6lvora en estado puro
BASE DE DATOS 1 BASE DE DATOS 2
PLS-R MLP LSTM PLS-R MLP LSTM
TAREA MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2

Alcohol/TNT en

0.36 053 08 -001 071 010 335 0.22 359 0.17 469 -0.08
estado puro

Los resultados de la prediccion de la cantidad de TNT en estado puro entre 0y 3 gr con los
datos de prueba para el modelo PLS-R de la base de datos 1 se muestra en la Figura 92a, de la cual
se determina que el valor predicho por el modelo se acerca al valor real, sobre todo con
concentraciones de Ogr y 3gr de TNT, ademas, la concentracion predicha por el modelo si aumenta
a medida gue la concentracion real lo hace. En el caso del modelo para la prediccion de la cantidad
de sustancia explosiva pura entre 3y 5 gr con los datos de prueba para el modelo PLS-R de la base
de datos 2, se muestra en la Figura 92b, de la cual se determina que el valor predicho por el modelo

se aleja del valor real en experimentos con concentraciones de 0 y 5 gr de sustancia explosiva pura.
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Valor Predicho
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Valor Real Valor Real

(@) (b)
Figura 92. Valores predichos por el modelo de regresion de alcohol/TNT en estado puro

(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2

8.2.5. Modelos de Tarea 5: Regresion de Polvora en Estado Puro/TNT en Estado Puro

Los modelos generados para la Tarea 5 permiten identificar la cantidad de pélvora o TNT
en estado puro del experimento analizado, sin importar su clase, su diferencia de los modelos
generados para la Tarea 2 es que este modelo no se entrend con sustancias no explosivas (0 gr de
concentracion). En la Tabla 32, se observa el MSE y R2 de esta tarea para los modelos de regresion:
PLS-R, red neuronal MLP y red neuronal profunda LSTM, con las cuales se determina que el
modelo con mejor desempefio para la base de datos 1 es la red neuronal MLP con un MSE de 0.39
y un R2 de 0.57, y la red neuronal profunda LSTM para la base de datos 2 con un MSE de 0.74 y

un R2 de -0.02 para los datos de prueba de la base de datos 2.



Tabla 32

MSE y R2 de modelos de pdlvora en estado puro/TNT en estado puro

TAREA

BASE DE DATOS 1 BASE DE DATOS 2
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PLS-R MLP LSTM PLS-R MLP LSTM

MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2

Pélvora en estado
puro/TNT en 042 052 039 057 087 003 098 -034 119 -063 0.74

estado puro

-0.02

Los resultados de la prediccion de la cantidad de TNT en estado puro entre 0 y 3 gr con los

datos de prueba para el modelo PLS-R de la base de datos 1 se muestra en la Figura 93a, de la cual

se determina que el valor predicho por el modelo se acerca al valor real, sobre todo con

concentraciones de Ogr y 3gr de TNT, ademas, la concentracion predicha por el modelo si aumenta

a medida que la concentracion real lo hace. En el caso del modelo para la prediccion de la cantidad

de sustancia explosiva pura entre 3y 5 gr con los datos de prueba para el modelo PLS-R de la base

de datos 2, se muestra en la Figura 93b, de la cual se determina que el valor predicho por el modelo

se aleja del valor real en experimentos con concentraciones de 0y 5 gr de sustancia explosiva pura.

Valor Predicho

Valor Predicho

0.0 05 10 1.5 20 25 3.0 3.00 3.25 3.50 4.25 4.50 475 5.00

5 3.75 4.00
Valor Real Valor Real

(@) (b)
Figura 93. Valores predichos por el modelo de regresion de alcohol/TNT en estado puro

(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2
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8.2.6. Modelos de Tarea 6: Regresion de Alcohol/Pélvora en Estado Puro y Mezcla de

Pélvora

Los modelos generados para la Tarea 6 permiten identificar la cantidad pélvora (en estado
puro o mezclado con jabon o pasta dental) del experimento analizado. En la Tabla 33, se observa
el MSE y R2 de esta tarea para los modelos de regresion: PLS-R, red neuronal MLP y red neuronal
profunda LSTM, con las cuales se determina que el modelo con mejor desempefio es el modelo

PLS-R con un MSE de 0.61 y un R2 de 0.12 para los datos de prueba de la base de datos 1.

Tabla 33
MSE y R2 de modelos de regresion de alcohol/pélvora en estado puro y mezcla de pélvora

BASE DE DATOS 1

PLS-R MLP LSTM
TAREA MSE R2 MSE R2 MSE R2
Alcohol/Pdlvora en estado puro y mezcla de pélvora 0.61 0.12 0.67 0.05 0.77 -0.09

Los resultados de la prediccion de la cantidad de pélvora entre 0 y 3 gr con los datos de
prueba para el modelo PLS-R de la base de datos 1 se muestra en la Figura 94, de la cual se
determina que el valor predicho por el modelo se aleja del valor real, sin embargo, la concentracion

predicha por el modelo si aumenta a medida que la concentracion real lo hace.

15
Valor Reaf

Figura 94. Valores predichos por el modelo de regresion de alcohol/pélvora en estado puro y mezcla de pélvora
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8.2.7. Modelos de Tarea 7: Regresion de Alcohol/TNT en Estado Puro y Mezcla de TNT

Los modelos generados para la Tarea 6 permiten identificar la cantidad TNT (en estado puro
0 mezclado con jabon o pasta dental) del experimento analizado. En la Tabla 34, se observa el MSE
y R2 de esta tarea para los modelos de regresion: PLS-R, red neuronal MLP y red neuronal profunda
LSTM, con las cuales se determina que el modelo con mejor desempefio es el modelo PLS-R con

un MSE de 0.46 y un R2 de 0.40 para los datos de prueba de la base de datos 1.

Tabla 34
MSE y R2 de modelos de regresion de alcohol/TNT en estado puro y mezcla de TNT

BASE DE DATOS 1

PLS-R MLP LSTM
TAREA MSE R2 MSE R2 MSE R2
Alcohol/TNT en estado puro y mezcla de TNT 0.46 040 0.61 022 077 0.01

Los resultados de la prediccion de la cantidad de TNT entre 0y 3 gr con los datos de prueba
para el modelo PLS-R de la base de datos 1 se muestra en la Figura 95, de la cual se determina que
el valor predicho por el modelo se aleja del valor real en valores de concentracién entre 0.5y 2 gr,
sin embargo, la concentracién predicha por el modelo si aumenta a medida que la concentracion

real lo hace.

Figura 95. Valores predichos por el modelo de regresion de alcohol/TNT en estado puro y mezcla de TNT
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8.2.8. Modelos de Tarea 8: Regresion de Alcohol/Pélvora en Estado Puro/TNT en Estado

Puro

Los modelos generados para la Tarea 8 permiten identificar la cantidad de polvora o TNT
en estado puro del experimento analizado, su diferencia de los modelos generados para la Tarea 2
es que es un modelo multiclase. En la Tabla 35, se observa el MSE y R2 de esta tarea para los
modelos de regresion: PLS-R, red neuronal MLP y red neuronal profunda LSTM, con las cuales se
determina que el modelo con mejor desempefio para la base de datos 1y 2 es el modelo PLS-R con
un MSE de 0.46 y un R2 de 0.20, y con un MSE de 3.71 y un R2 de 0.10 para los datos de prueba

de la base de datos 2.

Tabla 35
MSE y R2 de modelos de regresion de alcohol/pélvora en estado puro/TNT en estado puro
BASE DE DATOS 1 BASE DE DATOS 2
PLS-R MLP LSTM PLS-R MLP LSTM
TAREA MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2

Alcohol/Pélvora en
estado puro/TNTen 047 020 058 0.02 062 -0.04 340 0.08 4.16 -0.12 527 -041
estado puro

Los resultados de la prediccién de la cantidad de polvora o TNT en estado puro entre 0y 3
gr con los datos de prueba para el modelo PLS-R de la base de datos 1 se muestra en la Figura 96a,
de la cual se determina que el valor predicho por el modelo se aleja del valor real, ademas, la
concentracion predicha por el modelo si aumenta a medida que la concentracion real lo hace. En el
caso del modelo para la prediccion de la cantidad de polvora o TNT en estado puro entre 3y 5 gr
con los datos de prueba para el modelo PLS-R de la base de datos 2, se muestra en la Figura 96b,

de la cual se determina que el valor predicho por el modelo también se aleja del valor real.
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Figura 96. Valores predichos por el modelo de regresion de Alcohol/Pélvora en estado puro/TNT en estado puro

(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2

8.2.9. Tiempo de Entrenamiento de los Modelos de Regresion

En la Figura 97, se presenta el tiempo total de entrenamiento para los 8 modelos de regresion
con cada uno de los algoritmos para la base de datos 1 (Figura 97a) y 2 (Figura 97b), con el cual se
determina que el tiempo de entrenamiento de los modelos con el método PLS-R es inferior al tiempo
empleado para el entrenamiento de los modelos generados el método de deep learning mediante la

red neuronal profunda LSTM .



Base de datos 1

MLP |

PLSR |

0 50 100 150 200 250 300 350 400
PLS-R MLP LSTM
N Modelos 0.068 0.834 359.270
(@)
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Base de datos 2

MLP |

PLSR |

0 50 100 150 200 250 300
PLS-R MLP LSTM
B Modelos 0.088 0.250 309.56

350

Figura 97. Tiempo de entrenamiento de modelos de regresion

(a) Base de datos 1, (b) Base de datos 2

Estos resultados se obtuvieron en un computador con un procesador Inter(R) Core (TM) i7-

8550U, 12 GB RAM, ejecutando Spyder 3.3.6 en Windows 10.
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8.3. Exploracion del Desempefio de la Interfaz Grafica de

Usuario

En base a la estructura presentada en el Capitulo 2, la interfaz resultante es presentada en la
Figura 98. Esta interfaz permite utilizar los modelos generados para evaluarlos con nuevos datos de
prueba o reentrenar los modelos con nuevos datos de entrenamiento. Su desempefio se indica a

continuacion.

Desarrollo de modelos multivariantes

para la discriminacion y cuantificacién de sustancias explosivas

Seleccion BD
e

" TrgelERtrenamTnto
e =

* Enirenamiento . = rrene —t

AlcoholiPol/ TNT Alcohol/iPolvora
Alcohol TNT PalvoraTNT
Aicohal Pyt Alcahol Tym

(Alcohol /S ExplesivayM ‘Alcohol/S Explosiva

Figura 98. Interfaz gréafica de usuario del proyecto de investigacion

Numero de muestras por experimento: Tiempo de respiracion (s): Frecuencia de muestreo (Hz): Guardar Cambios

Para realizar el entrenamiento de un modelo, es necesario seleccionar la base de datos de
entrenamiento, su target, la tarea que el modelo va a realizar, el algoritmo de regresion o
clasificacion, el nimero de muestras por experimento, el tiempo de respiracion del prototipo e-nose

y la frecuencia de muestreo de los datos. Con esa informacion y después de haber pulsado el botén



160
de entrenamiento, se realiza de forma automatica el preprocesamiento de los datos, ademas que en

la interfaz se puede observar el resultado de cada una de las etapas de preprocesamiento, como se
observa en la Figura 99, mediante la seleccion del experimento que se desea visualizar y la etapa de
la cual se quiere observar el resultado. Después de la deteccion de outliers, en la pantalla se
presentan dos botones para la seleccién del método para eliminar las sefiales atipicas, mediante la
opciodn 1, se eliminan Unicamente estas sefiales y mediante la opcion dos se elimina el sensor que se

haya identificado como causante de la mayoria de los experimentos con outliers.

Desarrollo de modelos mu 5 Graficos Experimento:

para la discriminacion y cuantificacion ancias explosivas

Sensor a eliminar:

I
crEETTrTTT

Graficcs Exparimanta:
(T
(EFETERAT

Figura 99. Preprocesamiento en la interfaz grafica de usuario del proyecto de investigacion

Al eliminarse las sefiales atipicas, se inicia el entrenamiento del modelo, finalizada esta etapa
aparecerd una ventana emergente con los resultados del entrenamiento en funcién al tiempo que
tomo este, el AUC de entrenamiento y la clase predicha por el modelo. El ejemplo presentado en la
Figura 100, presenta el resultado de un modelo de clasificacion de pdlvora en estado puro, en la
cual O representa un experimento no explosivo (alcohol) y 1 pdlvora. Ademas, en la ventana
principal se indicaré la matriz de confusion resultante, como se observa en la Figura 101 para los

modelos de clasificacion y el valor predicho vs el real para los modelos de regresion. En el caso de
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seleccionar no el entrenamiento sino la prueba de los modelos ya generados, se realizara

automaticamente el preprocesamiento de las sefiales y se evaluara el desempefio de estos modelos

con los datos de prueba, tal como se indic6 en las figuras.

I de sustancias explosivas

Tiempo de entrenamiento AUC entrenamiento PLS-DA y clasif real y clasif predicho
3.5861005783081055 067117 [10111101101011010000] [00111001101101100101]

Figura 100. Ventana emergente de resultado de entrenamiento de modelo PLS-DA

AlcehallPalTiT AleehalPaiars

Reho T PatvorartiT

HEBRATPH

Figura 101. Matriz de confusion resultante del entrenamiento de modelo PLS-DA

8.4. Discusion de Resultados

En cuanto a los modelos de clasificacion, el desempefio de los modelos de machine learning
fue superior a los de deep learning para la base de datos actual de concentraciones de sustancia
explosiva entre 3y 5 gr, y en el caso de los modelos de la base de datos inicial, para concentraciones

de sustancias explosiva entre 0 y 3gr los modelos de deep learning.
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Para la mayoria de las tareas, los modelos de regresion con la técnica PLS-R ofrecieron

mejores resultados. Sin embargo, el desempefio fue bajo con un R2 que no supero el 0.57 en el caso

de la base de datos inicial y un R2 de 0.22 para la base de datos actual.

El desempefio de los modelos para la base de datos inicial con sustancias explosivas
mezcladas con pasta dental o jabdn fue inferior a los modelos generados con sustancias explosivas
puras, razon por la cual para la elaboracion de la base de datos actual no se tomaron en cuenta este

tipo de experimentos.

Con los resultados de los modelos en funcion al tiempo de entrenamiento, se determind que
los modelos de deep learning tanto para tareas de clasificacion como de regresion fueron los menos

eficientes.

La interfaz gréfica de usuario permitié ejecutar en segundo plano la aplicacién que integra
tanto el preprocesamiento de los datos como los modelos. Ademaés, se cuenta con la opcion de
reentrenar los modelos, por lo cual, es una herramienta Util para evaluar y seleccionar el modelo

adecuado en funcidn a la tarea que se desea que el prototipo realice y las caracteristicas del prototipo.

En los modelos de machine learning el desempefio de los modelos en los datos de
entrenamiento fue mucho mejor que el de los datos de prueba, ya que el AUC>>0.5 para los datos
de entrenamiento y AUC=0.5 para los datos de prueba. Esto puede deberse a que los datos con los
que fueron entrenados los modelos de esta base de datos no son lo suficientemente representativos
a los datos de prueba, lo cual se podria solucionar al adquirir mas datos de entrenamiento que
proporcionen mas informacion al algoritmo para que pueda ser utilizado durante el proceso de

entrenamiento y permita obtener modelos que no se sobreajusten a estos datos.
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CAPITULO 9

Conclusiones y Recomendaciones

En este capitulo se presentan las conclusiones y recomendaciones del proyecto de

investigacion que aportaran al desarrollo de investigaciones futuras.

9.1. Conclusiones

Se generaron ocho modelos por cada base de datos para tareas de clasificacion y
cuantificacion, de los cuales se evalud su desempefio con sustancias explosivas puras y mezclas con
pasta dental o jabon para la base de datos 1 y Gnicamente con sustancias explosivas puras para la
base de datos 2. Los modelos con mejor desempefio para la clasificacion de sustancias explosivas
(puras y mezclas con pasta dental o jabon) y alcohol para la base de datos 1, fueron los generados
con la red neuronal profunda LSTM, con una sensibilidad de 0.54 y especificidad de 0.73 en la
clasificacion entre sustancias explosivas y alcohol, una sensibilidad de 0.62 y especificidad de 0.64
en la clasificacion entre pélvora y alcohol, y una sensibilidad de 0.62 y especificidad de 0.73 en la
clasificacion entre TNT y alcohol. Los modelos con mejor desempefio para la clasificacion de
sustancias explosivas puras y alcohol para la base de datos 1y 2, fueron los generados con la red
neuronal MLP, con una sensibilidad de 0.52 y especificidad de 0.55 para el primer caso, y una
sensibilidad de 0.91 y especificidad de 0.67 para el segundo. En la clasificacion de pdlvora en estado
puro y alcohol el modelo de regresion logistica fue aquel con mejor desempefio para la base de datos
1, con una sensibilidad de 0.45 y especificidad de 0.73, y la red neuronal MLP para la base de datos

2 con una sensibilidad de 0.80 y especificidad y precision de 0.67. Para la clasificacion de TNT en
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estado puro y alcohol, el modelo con mejor desempefio fue la red neuronal profunda LTMS para la

base de datos 1 con una sensibilidad de 0.70 y especificidad de 0.73, y para la base de datos 2 el
modelo de regresién logistica con una sensibilidad de 0.67 y especificidad de 0.83. En la
clasificacion de pélvoray TNT en estado puro el modelo con mejor desempefio fue la red neuronal
profunda LSTM para la base de datos 1y 2, cuya sensibilidad en la deteccion de polvora fue de 0.82
y especificidad de 0.50, en la deteccion de TNT una sensibilidad de 0.50 y especificidad de 0.82
para la base de datos 1, y para la base de datos 2 una sensibilidad en la deteccién de pélvora de 0.60
y especificidad de 0.50 y en la deteccion de TNT una sensibilidad de 0.50 y especificidad de 0.60.
Para la clasificacion entre alcohol, TNT y p6lvora en estado puro el modelo con mejor desempefio
fue el método de regresion logistica para la base de datos 1 con una sensibilidad en la deteccién de
alcohol de 0.64 y especificidad de 0.31, en la deteccion de polvora una sensibilidad de 0.18 y
especificidad de 0.59 y en la deteccién de TNT una sensibilidad de 0.30 y especificidad de 0.8 y
para la base de datos 2 el modelo de redes neuronal MLP, con una sensibilidad en la deteccion de
alcohol de 0.83 y especificidad de 0.80, en la deteccion de polvora una sensibilidad de 0.40 y
especificidad de 0.70 y en la deteccion de TNT una sensibilidad de 0.33 y especificidad de 0.64.
Los modelos con mejor desempefio para la cuantificacion de sustancias explosivas (puras y mezclas
con pasta dental o jabdn) y alcohol para la base de datos 1, fueron los generados con PLS-R, con un
R2 de 0.38 para la cuantificacién de sustancias explosivas y alcohol, R2 de 0.12 para la
cuantificacion de polvora, y R2 de 0.40 para cuantificacion de TNT. Los modelos con mejor
desempefio para la cuantificacion de sustancias explosivas puras y alcohol para la base de datos 1y
2, fueron los generados con la red neuronal MLP para la base de datos 1 con un R2 de 0.47, y el
generado con PLS-R para la base de datos 2 con un R2 de 0.17. Para la cuantificacion de pélvora el

modelo con mejor desempefio fue el modelo PLS-R con un R2 de 0.31 para la base de datos 1y de



165
0.09 para la base de datos 2. Para la cuantificacion de polvora el modelo con mejor desempefio fue

el modelo PLS-R con un R2 de 0.31 para la base de datos 1 y de 0.09 para la base de datos 2, para
la cuantificacion de TNT el modelo con mejor desempefio fue el modelo PLS-R con un R2 de 0.53
para la base de datos 1 y de 0.22 para la base de datos 2. Los modelos con mejor desempefio para
la cuantificacion de polvora 'y TNT para la base de datos 1 y 2, fueron los generados con la red
neuronal MLP para la base de datos 1 con un R2 de 0.57, y el generado con la red neuronal profunda
LSTM para la base de datos 2 con un R2 de -0.02. En el caso del modelo multiclase para la
cuantificacion de TNT y polvora el modelo con mejor desempefio fue el modelo PLS-R con un R2

de 0.20 para la base de datos 1 y de 0.08 para la base de datos 2.

Se analizaron las bases de datos generadas con el prototipo e-nose desarrollado en (Vallejo
& Zurita, 2017) y optimizado en (Jacome, 2019), de las cuales se identificaron 6 sefales
pertenecientes a la respuesta de sensores quimicos TGS, con 650 muestras para el primer caso y
1800 muestras para el segundo. Estas sefiales contaban con ruido, principalmente en el sensor 5 para
la base de datos inicial, sus lineas base no se encontraban en un mismo punto y los picos de las
sefiales estaban desalineados. Ademas, se evaluaron las bases de datos mediante el analisis de
componentes principales (PCA), con el cual se realizé un analisis exploratorio y con ayuda del valor
T? de Hotteling, se determind que el sensor 5 en la primera base de datos genero la mayoria de las
sefiales atipicas, contrario a la base de datos actual, en la cual no se identifico un sensor especifico

causante de estas sefiales.

Los modelos de clasificacion y cuantificacion de sustancias explosivas se generaron

mediante las técnicas lineales de minimos cuadrados parciales y regresion logistica, y mediante dos
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técnicas no lineales: una red neuronal artificial clasica perceptron multicapa con una capa oculta y

una red neuronal profunda LSTM.

Mediante el analisis comparativo de los modelos se determind que los modelos de machine
learning generados con la base de datos actual con 36 experimentos de entrenamiento de entre 3y
5gr de sustancias explosivas puras, tuvieron un mejor desempefio que los modelos de deep learning,
con un AUC entre 0.47 y 0.95 y un tiempo de entrenamiento entre 0.019 y 0.147 segundos. Sin
embargo, para la base de datos inicial con 89 experimentos de entrenamiento de entre 0.1 y 3gr de
sustancias explosivas puras y mezcladas con pasta dental o jabon, los modelos con mejor desempefio
en clasificacion fueron los modelos de deep learning, con un AUC entre 0.55 y 0.73, y un tiempo
de entrenamiento de 240.915 segundos. Por lo cual se concluye que la cantidad de datos y el tiempo
disponible para la elaboracion de los modelos es importante a la hora de seleccionar el tipo de

técnica a utilizar.

Se determiné que el prototipo tiene problemas al cuantificar la concentracion de la sustancia
explosiva de interés ya que el desempefio de los modelos de regresion en funcion del R2 no supero
el 0.57 para la base de datos inicial y el 0.22 para la actual. Ademas, los modelos con mejor
desempefio fueron en su mayoria aquellos generados mediante la técnica de minimos cuadrados

parciales.

El desempefio de los modelos de clasificacion y cuantificacion de TNT fue superior a los de
polvora. Por consiguiente, se espera que bajo las condiciones actuales del prototipo y con
concentraciones entre 3 y 5gr de sustancias explosivas este sea capaz de clasificar correctamente en

mayor porcentaje observaciones de TNT que de pélvora.
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Al analizar el poder predictivo del prototipo e-nose con los experimentos de la base de datos

2 se determind que el desempefio de los modelos de clasificacion fue superior al generado con la
base de datos 1, a pesar de que la cantidad de sustancia dopante en el prototipo disminuyo en un

50%.

Al comparar el desempefio entre los modelos realizados con bajas concentraciones de
sustancia explosiva (experimentos de la base de datos 1 con concentraciones entre 0.1 y 3gr de
polvoray TNT) de los realizados con mayores concentraciones (experimentos de la base de datos 2
con concentraciones entre 3 y 5gr de polvora 'y TNT), se pudo observar que se obtuvo mejores
resultados al aumentar el nivel de concentracion de sustancia. Por lo tanto, mientras mayor sea la
concentracion de sustancia explosiva que se desee clasificar el prototipo tendrd mayores

posibilidades de realizar una clasificacion correcta.

La aplicacion desarrollada cuenta con una interfaz grafica de usuario que permite ejecutar
en segundo plano el preprocesamiento de las sefiales obtenidas con el prototipo e-nose, detectar
outliers y utilizar los modelos generados en el presente proyecto de investigacion para tareas de
clasificacion o cuantificacidn de sustancias explosivas. Ademas, permite reentrenar los modelos en
base a las condiciones actuales del prototipo, es decir que, si existen modificaciones en el prototipo
que cambien las condiciones con las que fueron entrenados los modelos inicialmente se podran
reentrenar con las condiciones actuales y evaluarlos, siendo un importante aporte para proyectos
futuros en los cuales se podra utilizar esta aplicacion para seleccionar el modelo con mejor

desempefio acorde a la tarea que se desea realizar y las condiciones actuales del prototipo.
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9.2. Recomendaciones

Se recomienda generar una base de datos méas grande para evaluar el desempefio de los
modelos de deep learning, ya que se aconseja utilizar este tipo de técnicas cuando existe una

cantidad considerable de datos para su entrenamiento.

La etapa de reduccién de dimensionalidad demostré disminuir el tiempo de entrenamiento
y la informacién redundante existente en los datos de entrenamiento, por lo tanto, se recomienda
explorar otras técnicas de reduccién de dimensionalidad y seleccionar la dptima para cada uno de
los algoritmos utilizados.

Con una base de datos de cientos o0 miles de experimentos, seria importante probar otro tipo
de arquitecturas de redes neuronales profundas recomendadas para series temporales, como la
combinacion de capas LSTM para la prediccion de la serie temporal y capas convolucionales para
la extraccion de las caracteristicas de entrada.

La temperatura de la camara de sensores, al tener una alta incidencia en la respuesta de los
sensores, debe ser controlada de forma adecuada, por lo tanto, se recomienda verificar que las
condiciones de temperatura del prototipo e-nose sean similares tanto en la base de datos de
entrenamiento como de prueba y en caso de ser necesario incluir la temperatura como caracteristica

de entrada para futuros modelos.
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