UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
ECUADOR INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

192

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA Y ELECTRONICA

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA, Y
TELECOMUNICACIONES

TRABAJO DE TITULACION, PREVIO A LA OBTENCION DEL
TITULO DE INGENIERO EN ELECTRONICA, Y
TELECOMUNICACIONES

TEMA: CREACION DE UN MODELO DE CALIBRACION

MULTIVARIANTE PARA DETERMINAR EL LIMITE DE DETECCION

DE UN PROTOTIPO NARIZ ELECTRONICA PARA MEDICION DE
SUSTANCIAS EXPLOSIVAS.

AUTOR: STA. SALAZAR MARTINEZ, JESSICA NATHALY

DIRECTOR: ING. GUAMAN NOVILLO, ANA VERONICA PHD.

SANGOLQUI

2018



CERTIFICACION

®ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA Y ELECTRONICA

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA,
Y TELECOMUNICACIONES

CERTIFICACION

Certifico que el trabajo de titulacién: “CREACION DE UN MODELO DE
CALIBRACION MULTIVARIANTE PARA DETERMINAR EL LIMITE DE
DETECCION DE UN PROTOTIPO NARIZ ELECTRONICA PARA
MEDICION DE SUSTANCIAS EXPLOSIVAS”, realizado por la sefiorita
SALAZAR MARTINEZ JESSICA NATHALY, ha sido revisado en su totalidad y
analizado por el software anti-plagio, el mismo cumple con los requisitos tedricos,
cientificos, técnicos, metodologicos y legales establecidos por la Universidad de
Fuerzas Armadas ESPE, por lo tanto me permito acreditarlo y autorizar a la sefiorita

SALAZAR MARTINEZ JESSICA NATHALY para que lo sustenten piblicamente.

Sangolqui, 06 de marzo de 2018

] l [
/ g
) 4[ \\ , \(}"\)\/’

- [ v
(/- Ing. Ana V/e(('mica Guaman Novillo PhD.

DIRECTOR




AUTORIA DE RESPONSABILIDAD

®ESPE

UNlVEHSlDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS

|NNDUACION PARA LA Ilcli.llll:ll

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA Y ELECTRONICA

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA,
Y TELECOMUNICACIONES

AUTORIA DE RESPONSABILIDAD

Yo, SALAZAR MARTINEZ JESSICA NATHALY, con cédula de identidad N°:
1713973707, declaro que este trabajo de titulacion “CREACION DE UN MODELO
DE CALIBRACION MULTIVARIANTE PARA DETERMINAR EL LIMITE
DE DETECCION DE UN PROTOTIPO NARIZ ELECTRONICA PARA
MEDICION DE SUSTANCIAS EXPLOSIVAS” ha sido desarrollado considerando
los métodos de investigacion existentes, asi como también se ha respetado los derechos

intelectuales de terceros considerandose en las citas bibliograticas.
Consecuentemente declaro que este trabajo es de mi autoria, en virtud de ello me
declaro responsable del contenido, veracidad y alcance de la investigacion

mencionada.

Sangolqui, 06 de marzo de 2018

7 9y
£ g A ,%":_'5_75,)
/ T Aais

Sta. Salazar Martinez Jessica Nathaly
C.C. 1713973707




AUTORIZACION

B®ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS

seungen INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA Y ELECTRONICA

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA,
Y TELECOMUNICACIONES

AUTORIZACION

Yo, SALAZAR MARTINEZ JESSICA NATHALY, autorizo a la Universidad de
las Fuerzas Armadas ESPE publicar en la biblioteca virtual de la institucion el presente
trabajo de titulaciéon “CREACION DE UN MODELO DE CALIBRACION
MULTIVARIANTE PARA DETERMINAR EL LIMITE DE DETECCION DE
UN PROTOTIPO NARIZ ELECTRONICA PARA MEDICION DE
SUSTANCIAS EXPLOSIVAS”, cuyo contenido, ideas y criterios son de mi autoria
y responsabilidad.

Sangolqui, 06 de marzo de 2018

o ol
Sta. Salazar Martinez Jessica Nathaly
C.C. 1713973707




DEDICATORIA

En primer lugar quiero dedicar este logro a Dios que ha sido el pilar fundamental en mi vida
todos estos afios, quien ha sido mis fuerzas y mi fe.

A mis padres, Ruth y Juan Carlos, quienes me han dado su apoyo incondicional siempre, y
han sido participes de todos los triunfos y fracasos a lo largo de mi carrera universitaria, por
convertirme en la persona que soy hoy en dia, por transmitirme sus valores y toda su calidad
humana, por no permitir que me rinda nunca ante las adversidades de la vida.

A mis hermanos, David, Kevin y Juan Pablo, por darme la motivacién para ser mejor cada
dia y sacarme mil sonrisas cuando lo necesitaba, por invertirse los papeles y ser mi ejemplo muchas
de las veces.

A mi mejor amiga Vane, que ya no se encuentra junto a mi, pero que en su corta instancia
por mi vida dejo una huella imborrable, fue como una hermana para mi y siempre estara presente
en mi corazon.

A mi abuelito Cesar y a mi abuelita Olguita, por haber sido los segundos padres que Dios y
la vida me dieron, por haberme dado tanto carifio y tantas muestras de amor, por haber creido

siempre en mi.

Jessica Nathaly Salazar Martinez



AGRADECIMIENTO

Quiero agradecer a Dios por todas sus bendiciones, por darme a los mejores padres y hermanos,
y por haber puesto en mi camino a personas que han sido un apoyo a lo largo de mi carrera.

A mis padres, Ruth y Juan Carlos por ser mi mayor ejemplo de perseverancia, constancia y
responsabilidad guiandome a lo largo de mi vida, por ser mis mejores amigos y sufrir conmigo
cuando me he equivocado, asi mismo por alegrarse en con cada uno de mis triunfos, por todo su
amor, comprension y motivacion cuando mas lo necesite.

A mis hermanos Kevin, David, Juan Pablo y a mi familia por todo el carifio que me tienen,
por alegrar mi vida en muchos momentos de angustia, por escuchar mis anécdotas de la universidad
y aconsejarme, por estar siempre pendientes cada semestre que pasaba, por sus buenos deseos y
sus palabras de aliento, muchisimas gracias.

A mi novio Cristian, por haber compartido conmigo esta linda experiencia en la universidad,
por motivarme a ser mejor cada dia retandome intelectualmente, por ser uno de mis mejores amigos
y mi ejemplo muchas de las veces, por cuidarme y brindarme su carifio, ademas de ser un apoyo
incondicional en los momentos dificiles dandome sus puntos de vista y sus consejos acertados,
demostrarme que aunque la vida no siempre es justa hay que dar lo mejor de uno para cumplir con
las metas propuestas y muchas gracias por ser esa inspiracion para alcanzar mis suefios y anhelos.

A todos mis amigos, por ser la familia que escogi, por haber compartido conmigo buenos y
malos momentos en esta etapa brindandome su amistad y su carifio, por acompafiarme todas esas
noches en vela cuando haciamos trabajos y tareas, por compartirme sus conocimientos, por tantas

risas y vivencias que han llenado mi corazén de alegria.



vi
Agradecer de manera especial a la ing. Anita por todo el apoyo que me ha dado no solo al
realizar este trabajo de titulacion, sino a lo largo de la carrera, ya que como docente ha sabido
impartirme sus conocimientos y ha sido una excelente guia y apoyo para mi, ademas de un ejemplo
como persona y como profesional, que Dios la bendiga y a toda su familia.
Por ultimo quiero agradecer a todos y cada uno de los docentes que he tenido la dicha de
conocer, que han sido mis profesores y amigos, ayudando en mi formacion académica como
ingeniera, gracias por brindarme sus conocimientos, experiencias, y consejos, por la excelente

educacion que he recibido, gracias a ustedes podre desenvolverme bien en el mundo laboral.

Jessica Nathaly Salazar Martinez



vii

INDICE DE CONTENIDOS

CERTIFICACION ..ottt ettt i
AUTORIA DE RESPONSABILIDAD .......ooviiiieeeeeeeeee ettt en st i
AUTORIZACION ...ttt i
DEDICATORIA ettt b et sa e e et e s b e e e nn e e sneesnneenneeanne e iv
AGRADECIMIENTO oottt sttt e e e et e e e s e e e asa e e e sne e e e naeeeneeeaneeeanns \
INDICE DE CONTENIDOS ......iiuiiiiriieersesseeeeseessesseesesssessssssasssssssssesssesssssasssssssssesssessasens vii
INDICE DE FIGURAS ........oooieieteteeeeteetesee et tsses st sts st st enas st st sessss s s aanensnannenss Xi
RESUMEN ...ttt e et e e r e nnn e neenneas xiii
AN = S I 2 X O IR Xiv
CAPTTULO Tttt 1
INTRODUCCION . .....cuctttitieeiseessesssssese s 1
1.0 ANEECEUBNTES. ...ttt bbb ettt b e b 1
1.2, Justificacion € IMPOITANCIA ........cieiveieirieieeeee ettt anas 5
1,30 ODJELIVOS. ...ttt bbb bbbttt bbbttt 7
1.3.1. ODJEtiVO GENEIAL ......c.eiiiiiece e e 7

1.3.2. ODbjetivos €SPECITICOS. .....ciuiiiiiriiiiecie sttt 7

1.4. DeSCriPCION A&l PrOYECLO ... .c.veueiieieieeiieie ettt ettt sae e e 8
CAPTTULO Tttt 9
MARCO TEORICO ..ottt 9
2.1. Prototipo Nariz EIECIIONICA ..........coveiiiicce ettt 9

2.0, 1. FUNCIONAMIENTO ooeeeieieeeeieeee ettt ettt et et et e e eeeeeeeeeeeeeeeeeeerereeeeeeeeeeerereeeeerereeereeeees 12



2.2. MOdeloS MURIVAIIANTES. ........oiiiiiieieieees e 13
2.2.1. Andlisis de Componentes Principales (PCA).......ccouiriiniineneinenereeese e 15

2.2.2. Modelos de CaliDraCion ... e 17

2.2.3. Modelos de regresion lineal univariante ...........cccoccevveveiieie s 18

2.2.4. Modelos de regresion lineal multivariante ... 22

2.2.5. Regresion Componentes PrinCipales (PCR).......ccovviveieieieneicse e, 24

2.2.6. Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLS)........cccccevvevieiveieiicieenen 25

2.2.7. ValidaCiOn CrUZada.........ccoiverieiriiiieieiesiesieeee e e 26

2.2.8. K-fold Cross-Validation ...........ccocoiiiiiiiiiiees s 27

2.2.9. FIQUIas d& MEAFTL0.......cceviiiiieiee et e 28

2.3, LIMIte 08 DELECCION ...ttt ettt 31
CAPTTULO T it 35
METODOLOGIA EXPERIMENTAL ......ooiitiiceeieeeeseestee e ees e eses st en st s e sen e sssenes s 35
3L EXPEIIMENTOS ...ttt bbbttt bbbttt et et bbbt bt e s e 35
311, TOMA U8 GALOS ...ttt bbb 37

3.2. Preprocesamiento de 12 SEAAl ...........ccveiieiiiic i 39
3.2.1. Correccion de lineas base de cada uno de 10S eXperimentos...........ccoccoveeereeenene 40

3.2.2. Filtrado de SEAAIES .........coiiiiieieie e 42

3.2.3. ConCatenaCion e VECIOTES .........cviuiriiieiiiieieeiesie ettt 44

3.3. Organizacion de datos para creacion de MOdel0S...........cc.eeveiieiieiieie e 45
CAPTTULO TV 1ottt 49
RESULTADOS ...ttt ettt et he e e e e s bt et e e sbeeanbeesbeeenteesneeanbeenreean 49

4.1. Analisis de Componentes PrinCipales (PCA) ..o 49



4.2. MOdelo de CaliDraCion ..o 53
4.2.1. Determinacion del nimero de componentes principales (PC) ........ccccoovvvrviennene 53

4.2.2. Regresion de Componentes Principales (PCR) y Regresion por minimos
cuadrados parciales (PLS) para TNT .......cccooiveieiieiiee e 54

4.2.3. Limite de detecCion CoN TNT (LD)....cvooveieieieieiece e 56

4.2.4. Regresion de Componentes Principales (PCR) y Regresion por minimos

cuadrados parciales (PLS) para pOIVOra..........ccccccvevveveiieii e 56
4.2.5. Limite de deteccion (LD) de pOIVOra..........ccocveiiiieiiecececeee e 58
4.3. ANALISIS 08 MEZCIAS .....c.eeieeieieie ettt ne e e 59

4.3.1. Regresion de Componentes Principales (PCR) y Regresion por minimos

cuadrados parciales (PLS) de las dos sustancias explosivas.............cccccvevviiennnn 59

4.3.2. Limite de deteccion (LD) de las sustancias explosivas con mezclas................... 61

4.4, DIiSCUSION A€ FESUITATOS ...ttt 62
4.5. Aplicabilidad de R en el proyecto realizado............ccooeriiiniiiniiicee e 63
CAPTTULO V.ot 65
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.........oo et 65
5.1, CONCIUSIONES ...ttt bbbttt ettt bt et e e eneas 65
5.2. RECOMENUACIONES ..ottt ettt bbbttt ettt b et b e ne e e 66

BIBLIOGRAFIA ..ottt 68



INDICE DE TABLAS

Tabla 1 Resultados presentados por el Comando Conjunto de las Fuerzas Armadas .................. 6
Tabla 2 Modelos Multivariantes mas utilizados aplicados @ datos ...........c.ccocevveerirninineinienn 14
Tabla 3 Clasificacion de 10s valores de R™2 ... 31
Tabla 4 Tabla de toma de datos por dia de polvora en estado puro y pélvora mezclada ........... 38
Tabla5 Tabla de toma de datos por dia de TNT en estado puroy TNT mezclado ...................... 39
Tabla 6 Tabla de toma de datos de TNT utilizados en la validacion cruzada..............cc.ccoceenee. 46
Tabla 7 Tabla de toma de datos de pdlvora utilizados en la validacion cruzada........................ 47
Tabla 8 Tabla de toma de datos de TNT en estado puro y TNT mezclado...........cccceevevvevrinennen, 47
Tabla 9 Tabla de toma de datos de pdlvora en estado puro y pélvora mezclado........................ 48
Tabla 10 Ndmero de componentes principales de cada sustancia con los 2 modelos................. 53
Tabla 11 Tabla de cifras de mérito para la sustancia TNT con los dos modelos......................... 55
Tabla 12 Limite de deteccion para TNT utilizando PCR Y PLS.........cccoovviiiiiiiiece e 56
Tabla 13 Cifras de mérito para la pélvora con 10s dos modelos ..........cccceveveveiieiicececieee, 57
Tabla 14 Limite de deteccion para pélvora utilizando PCR Y PLS.........ccccooiiiiiiiiieeee 58
Tabla 15 Tabla de cifras de mérito para la sustancia TNT con los dos modelos......................... 61
Tabla 16 Limite de deteccion de sustancias mezcladas con los modelos de regresion................ 61

Tabla 17 Resumen de cifras de mérito y limite de deteccion de las sustancias y mezclas........... 62



Xi

INDICE DE FIGURAS

Figura 1 Diagrama de bloques del prototipo Nariz EIeCtrONiCa..........ccoccovvrinencinienesese e, 4
Figura 2 Prototipo Nariz Electronica utilizado para el trabajo de investigacion ................c......... 10
Figura 3 Esquema de las partes que tiene la nariz electronica...........ccccceovevveveiiiesiece e 12
Figura 4 Scores de MOUEIO PCA ...ttt 17
Figura 5 Regresion Lineal UNIVAIrIANTE ..........cccoiiiiiiiieieie e 19
Figura 6 Regresion total y de una SOla MUESEIA .........ccveieiieiecic e e 20
Figura 7 Hiperplano con dos variables explicativas y una dependiente ...........ccccceevveveiveveernenne. 23
Figura 8 Validacion cruzada de 5 veces CON 30 MUESLIAS.........ooeerererieinienieesesie s 28
Figura 9 Error CuadratiCco MEAIO .........oveviiiiiiiiiiiie e 30
Figura 10 Distribucion de valores alrededor de cero y nivel CritiCo .........cocooeveiereinieneieneee, 32
Figura 11 Nivel critico y limite de deteccion para una probabilidad o............ccocovceiiiiiiiiiennn, 33
Figura 12 Nivel critico y limite de detecCion para o= .........ccocerererierirniinereesiese e 33
Figura 13 Tiempo de MEICION. .........cooiieii it 36
Figura 14 Sefal original (Sefial que sale de la nariz electronica). ............ccccoveveviveiieie e 40
Figura 15 Flujograma del algoritmo de alineacion de 1ineas base ..........cccocevvveieninnncneneene, 41
Figura 16 Sefiales con lineas base alineadas ...........ccceveireireiinieise e 42
Figura 17 Filtro de mediana con una ventana de K=5.........cccoveiiieieeie e 43
Figura 18 Datos filtrados de un solo experimento en una sola matriz con 6 sensores.................. 43
Figura 19 Datos concatenados con 2100 caracteristicas de 6 sensores de un experimento.......... 44
Figura 20 Datos concatenados de 149 experiment0oS CON 6 SENSOIES. .......ccucrververververiererieereeieenes 45
Figura 21 PCA de todos los datos sin suprimir el quinto SENSOT. .........ccccvvevveveieeieeie e 50
Figura 22 Loading del segundo componente principal sin eliminar el quinto sensor................... 50
Figura 23 PCA de todos los datos suprimiendo el quiNto SENSOT...........cceveiereneneninieeeeeeees 51
Figura 24 Scores del primer componente principal de las muestras sin el quinto sensor.............. 52
Figura 25 Scores del primer componente principal de las muestras sin el quinto sensor............. 52
Figura 26 Modelos multivariantes para TNT......cccooiiiiiiciie e 54
Figura 27 Mezclas proyectadas en el modelo PLS de TNT ......cooiiiiiiii e 55

Figura 28 Modelos multivariantes para POIVOra ..........ccceiviiiiniieiisieeee e 57



Figura 29 Prediccion de mezclas de p6lvora en el modelo PLS de p6lvora pura
Figura 30 Modelos multivariantes para TNT mezclado ....

Figura 31 Modelos multivariantes para polvora mezclada



Xiii
RESUMEN

En este proyecto de investigacion se realizé un modelo de calibracion multivariante para una nariz
electronica, que ayudd a determinar la minima concentracion de sustancia explosiva que el equipo
puede analizar y predecir. Los experimentos se realizaron usando dos sustancias explosivas: TNT
y polvora en base doble, en su estado puro y mezclados con jabon y pasta dental. Las mezclas se
realizaron con el propdsito de ver el poder predictivo del modelo al tener las sustancias mezcladas
con otras sustancias de uso comun y que podrian ser usadas para el trafico ilicito. Se realizaron
149 experimentos: 50 con TNT en estado puro, 49 con pdlvora pura, 15 con TNT y Jabon, 15 con
TNT vy pasta dental, 10 con polvora con jabon y 10 con pdélvora y pasta dental, con diferentes
concentraciones entre 0g a 3g. Se generaron modelos de calibracion multivariante usando
Regresion de Componentes Principales (PCR) y Regresion de Minimos Cuadrados Parciales
(PLS), para poder establecer el limite de deteccidn del prototipo. Luego de realizar los modelos se
determinaron los siguientes limites de deteccion del instrumento, utilizando el modelo PLS con
TNT puro su limite fue de 1.42g, para polvora en estado puro 0.99¢g, para TNT mezclado 1.02g vy
para polvora mezclada 0.86g, determinando que con sustancias como polvora se tiene un menor
limite de deteccion que con sustancias como el TNT.

Palabras clave:

e NARIZ ELECTRONICA

e ALGORITMOS DE REGRESION MULTIVARIANTES

e LIMITE DE DETECCION

e DETECCION DE SUSTANCIAS EXPLOSIVAS
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ABSTRACT

In this research project, it was made a multivariate calibration model for an electronic nose that
helped to determine the minimum concentration of explosive substance that the device can consult
and predict. The experiments were made using explosive substances such as TNT and gunpowder
in double base, in its pure state and mixed with soap and toothpaste. The mixing was made with
the purpose of analyzing the predictive power of the model when these substances are mixed with
another common substances that could be used to for illicit traffic. There were accomplished 149
experiments: 50 with TNT in its pure state, 49 with pure gunpowder, 15 with TNT and soap, 15
with TNT and toothpaste, 10 with gunpowder and soap and 10 with gunpowder and toothpaste,
with different concentrations between 0g and 3g. The multivariate calibration models were
generated with Principal Component Regression (PCR) and Partial Least Squares Regression
(PLS), in order to establish the detection limit of the prototype. After making the models, the
following detection limits of the instrument were determined, using the PLS model with pure TNT
its limit of 1.42g, for gunpowder in pure state 0.99g, for mixed TNT 1.02g and for mixed
gunpowder 0.86g, determining that with gunpowder there is a lower limit of detection than with
substances like the TNT.

Keywords:

* ELECTRONIC NOSE

* MULTIVARIATE REGRESSION ALGORITHMS

* DETECTION LIMIT

* DETECTION OF EXPLOSIVE SUBSTANCES



CAPITULO I
INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

En la actualidad y gracias al avance de la tecnologia, se han creado nuevos dispositivos
bioinspirados, los cuales son capaces de imitar los sentidos humanos tales como vision, olfato,
gusto y audicion. Estos dispositivos estan constituidos principalmente de un hardware, para
adquirir informacion, y un software, para analizar las sefiales adquiridas. Los dispositivos en su
gran mayoria pretenden resolver problemas bioldgicos o de cualquier indole, teniendo varias
aplicaciones como: Vision artificial (Marvall, 1993), Narices electronicas (Moreno, Caballero,
Galéan, Matia, & Jiménez, 2009), Lenguas electronicas (Fernandez de Labastida, 2011) y sistemas
de audicion (Valero & Francese, 2012).

Las narices electronicas en un inicio se crearon con el fin de reemplazar a los expertos en la
clasificacion de aromas, ya que estos muchas veces eran costosos, dificiles de transportar, y el
analisis es subjetivo a cada experto cuyo resultado se puede ver afectado por causas como el
cansancio, estado de animo, y otros factores externos (Moreno, Caballero, Galan, Matia, &
Jiménez, 2009). Algunas veces dichos expertos se han apoyado en cromatografias de gases y
espectrometros de masas, no sélo clasificando olores sino también cuantificandolos, todo esto con
un elevado costo en tiempo y dinero (Moreno & Jiménez, 2009). Siendo la nariz un dispositivo
sensorial con la capacidad de captar compuestos organicos e inorganicos en tiempo real, pudiendo
de esta forma reconocer o discriminar dentro de un conjunto de sustancias (Montenegro, Trejos, &
Araiz, 2015). Hoy en dia estas narices electronicas no solo tienen aplicaciones en la clasificacion

de aromas, sino también en la deteccion y la cuantificacion de olores, utilizdndose en ramas como
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la agroindustria (Zhang, Wang, Sheng, & Chang, 2008b), medio ambiente (Diaz, 2006), seguridad
(Charumporn & Omatu, 2002), medicina (Persaud, Pisanelli, Evans, & Travers, 2006) e industria
alimenticia (Saevels, y otros, 2003).

En temas de seguridad, las narices electronicas son capaces de detectar, distinguir, clasificar
y cuantificar muestras de sustancias peligrosas, gases toxicos, explosivos entre otros (Menéndez,
2015). Las sustancias explosivas muchas veces estdn mezcladas con otros compuestos y son
olfativamente indetectables (Lillenthal & T., 2006), esto se debe a que los explosivos al combinarse
con otros componentes no afectan la estructura quimica de los mismos, por lo cual son camuflados
para poder ser transportados y comercializados. En entrevistas realizadas a personal especializado
del Comando Conjunto de las Fuerzas Armadas se investigé que las sustancias con las cuales se
mezclan los explosivos para camuflarlos en su gran mayoria son alimentos, como latas de tomate,
patatas, frutas, café, entre otros; otras sustancias utilizadas con este fin pueden ser la pasta de
dientes o jabon, siendo de uso comun.

Las narices electrdnicas tienen un sensibilidad cruzada, es decir que no solo responden a un
compuesto, sino a diferentes sustancias que se encuentran en el ambiente, para ello se realiza un
preprocesado posterior de la sefial captada por el dispositivo para la clasificacion y cuantificacion
de las sustancias. Para poder determinar la minima concentracion de sustancia que un dispositivo,
nariz electronica, puede detectar se utilizan modelos de calibracién multivariante, y ecuaciones
para calcular el limite de deteccion, sobre todo cuando esta sustancia se encuentra mezclada con
otros compuestos y es dificil determinar aproximadamente la concentracion de sustancia en la

mezcla.
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Para sustancias explosivas se ha investigado que los modelos mas comunes son los modelos
multivariantes como el andlisis de componentes principales (PCA) (L6p16), y para regresion se ha
usado regresion de componentes principales (PCR), regresion por minimos cuadrados parciales
(PLS) y analisis mediante redes neuronales artificiales (ANN) (Olguin, 2017).

En la investigacion realizada por Correa se utilizaron dos sustancias etanol y 1-propanol para
predecir la concentracion de cada una de las sustancias mediante la derivada de su recta de
calibracion respecto a la curva tedrica, comparando la concentracion calculada tedricamente que
estaba medida en ppm. Donde se concluye que no es valido calibrar la sensibilidad de las narices
electronicas usando concentraciones crecientes sin introducir un factor de correcciéon (Correa,
2003).

Por otro lado en el laboratorio Nacional de Ciencia Forense de Suecia analizd la
concentracion de etanol en muestras de aliento utilizando una nariz electronica, mediante sistemas
neuroborrosos y redes neuronales artificiales (ANN), obteniendo un error estandar de 16,3 mol de
ppm de Etanol (EtOH) en fase gaseosa (Santanu, Rajib, & Bhattacharyya, 2012).

En un estudio realizado por Paredes y otros (2006), se desarroll6 una nariz electrénica que
permite la deteccion de alcoholes, mediante 4 sensores de gas SnO2, un sistema neumatico
irregular, un hardware y software para la adquisicion de datos. Se evalué el comportamiento de la
nariz y las condiciones de trabajo con muestras de vapor de alcoholes (metanol, etanol, n-butanol
y 1-2 octanol) y se determind que los alcoholes se pueden detectar con el arreglo de sensores
preparado y pueden diferenciarse entre si haciendo uso del anélisis estadistico de componentes
principales (PCA), ademas obtuvieron un limite de deteccion para cada una de las sustancias de
prueba del experimento (Paredes-Doig, Sun-Kou, Picasso-Escobar, Doig-Camino, & Comina,

2006).



En un trabajo realizado por Lopez (2016) se desarrollé una nariz electrénica para la deteccion
de dinitrotolueno, vinagre, etanol, trinitrotolueno, polvora en base doble y alcohol constituida por
3 bloques: (i) Blogue de sensado, (ii) Bloque neumatico y (iii) Bloque de adquisicion de datos,
como se observa en la figura 1. Para la discriminacion de las dos sustancias se utilizaron modelos
multivariantes: uno de ellos el Analisis de Componentes Principales (PCA) con ello se logro tener
un numero menor de variables, también se utilizé un Analisis Discriminante Lineal (LDA) que
garantizo la mayor separabilidad de las clases. Luego de ello utilizando el algoritmo del clasificador
de los K vecinos mas cercanos logro clasificar los datos que no pertenecian a ninguna de las 2
clases para obtener un error minimo al momento de discriminar entre una u otra sustancia.
Obteniéndose un 70% de eficiencia en la deteccion de sustancias explosivas como TNT y pdélvora

en base doble y un 86.66% de discriminacion entre sustancias no explosivas (Lopez, 2016).
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BLOQUE NEUMATICO

Figura 1 Diagrama de bloques del prototipo Nariz Electronica
Fuente: (Lopez, 2016)
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Por otro lado, en el trabajo de titulacion de Vallejo y Zurita (2017) realizado en la
Universidad de las Fuerzas Armadas se cred un dispositivo con algunas mejoras del trabajo
realizado por (L6pez, 2016), (Vallejo & Zurita, 2017)donde se hicieron experimentos con mecanica
de fluidos y transferencia convectiva de masa; asi también desarrollaron un sistema de control de
temperatura, con la finalidad de que el dispositivo pueda ser utilizado en cualquier tipo de ambiente
otorgando portabilidad al mismo. Ademas, el prototipo lleva un método de dopaje automatico que
no altera la muestra a analizar. (Vallejo & Zurita, 2017) La nariz electrénica aument6 su
portabilidad y mejord considerablemente su funcionamiento en condiciones reales de analisis de
sustancias.

Para el presente trabajo de investigacion se desarrollaron algoritmos de preprocesamiento de
las sefiales y se crearon modelos de calibracion multivariante para discriminar y cuantificar dos
sustancias explosivas: TNT y polvora, también se realizé el calculo del limite de deteccion para
cada sustancia ya sea en estado puro como cuando se encuentran mezcladas con otros componentes
como el jabon y la pasta dental, a diferentes concentraciones utilizando el prototipo realizado por
Vallejo y Zurita (2017).

1.2. Justificacion e importancia

Desde el 2013, en el Ecuador, se cre6 un Plan Nacional de Seguridad Integral, cuyo principal
objetivo es brindar seguridad y proteccion al ser humano (Ministerio de Coordinacion de
Seguridad, 2013). Enmarcados en este plan, las Fuerzas Armadas del Ecuador realizan constantes
operaciones a nivel nacional para controlar la venta, porte de armas y sustancias ilicitas en el pais.

En el afio 2015 se presentaron los resultados que se pueden observar en la Tabla 1, en donde el
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numero de explosivos incautados, decomisados o abandonados es de 8998 (Ministerio de Defensa

Nacional del Ecuador, 2015) .

Tabla 1
Resultados presentados por el Comando Conjunto de las Fuerzas Armadas

Resultados Ene- Abr- Jul- Oct- Total
Mar Jun Sep Dic 2015
Numero de armas decomisadas, 1065 333 95 232 1725
incautadas, abandonadas
Numero de municiones 67396 20076 5858 23825 117155
decomisadas, incautadas,
abandonadas

Numero de explosivos decomisados, 7402 851 303 442 8998
incautados, abandonados

Fuente: (Ministerio de Defensa Nacional del Ecuador, 2015)

Para combatir estos indices presentados por el Comando Conjunto de las Fuerzas Armadas
se pueden utilizar alternativas como el uso de espectrometros por movilidad i6nica para la
deteccidn de explosivos (Boggio, y otros, 2008) o el uso de narices electrénicas que sean capaces
de detectar estas sustancias (Lopez, 2016) y en general sustancias peligrosas (Menéndez, 2015).
Las narices electronicas se asemejan al sentido del olfato y probablemente son mejores detectando
ciertos compuestos imperceptibles por los seres humanos (Lillenthal & T., 2006). Para los
operativos que realiza periédicamente la Policia Nacional, se utilizan canes entrenados que
detectan las sustancias explosivas e ilicitas por medio del olfato, pero la utilizacion de un
dispositivo facilitaria este tipo de trabajos, haciéndolos menos peligrosos para estos animales y

con un costo relativamente menor. El contar con un dispositivo que no solo detecte la sustancia,
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sino que ademas pueda determinar el grado de concentracion de la misma en la mezcla puede
reemplazar a los procesos que antes se realizaban manualmente, asi que es algo muy beneficioso
para las personas que trabajan con estos explosivos, brindandoles mayor seguridad.

En este proyecto de investigacion se pretende realizar modelos multivariantes para la
calibracion de una nariz electronica, que ayudard a determinar la minima concentracion de
sustancia explosiva que el equipo va a poder analizar y predecir. El presente trabajo esta enmarcado
en el proyecto de investigacion 2016-pic-009, cuyo objetivo es discriminar dos sustancias
explosivas como son TNT y pdlvora en base doble para determinar la limitacién que tiene el
prototipo nariz electronica, ademas obtener el limite de deteccion del dispositivo cuando estas

sustancias se encuentran mezcladas con otros compuestos como jabén y pasta dental.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Generar un modelo de calibracion multivariante para determinar el limite de deteccion del
prototipo nariz electronica para medicion de sustancias explosivas.

1.3.2.  Objetivos especificos

e Crear un modelo multivariante para la calibracién de una nariz electrénica.

e Determinar la minima concentracion de sustancias explosivas que se encuentran mezcladas

con otros componentes, que es capaz de diferenciar el prototipo.
e Realizar el analisis estadistico del modelo multivariante.

e Analizar los resultados obtenidos mediante el software R.



1.4. Descripcion del proyecto

En este proyecto se desarrollan modelos de calibracion multivariante para determinar la
minima concentracion de sustancias explosivas TNT y polvora que el prototipo nariz electronica
puede discriminar y detectar. El documento cuenta con 5 capitulos en los cuales se desarrollan cada
una de las etapas que intervienen en el proyecto de investigacion:

En el capitulo Il se presenta el marco conceptual, describiendo algunas definiciones basicas
como la definicion de la nariz electronica y el funcionamiento de la misma, los modelos de
calibracion multivariantes, validacion cruzada, limite de deteccion y errores que se pueden obtener
al utilizar estos algoritmos.

En el capitulo 111 se muestra la metodologia experimental, es decir el procedimiento para la
adquisicion de los datos, el proceso para determinar las concentraciones de las sustancias de prueba,
ademas del pre procesamiento de las sefiales para acondicionar la respuesta de la nariz electronica.

Posteriormente en el capitulo IV se presentan los resultados obtenidos por los modelos de
calibracion multivariante y por los modelos estadisticos de limite de deteccion para determinar la
minima concentracion que el dispositivo puede detectar, también presenta una discusién en donde
se analizan los resultados obtenidos y se realiza un analisis comparativo de los modelos de
calibracion multivariante escogidos para estos propdésitos, ademas se evalla la viabilidad de
utilizar el software R para el anlisis de datos.

En el dltimo capitulo se muestran las conclusiones de acuerdo a los objetivos planteados al
inicio y las recomendaciones que pueden ser utilizadas para trabajos futuros relacionados con este

proyecto.



CAPITULO 11

MARCO TEORICO

En este capitulo se presentan los conceptos basicos utilizados a lo largo de la investigacion,
donde se presenta una explicacion rapida del funcionamiento del prototipo con el cual se realizé el
analisis de las sustancias explosivas. Ademas, los diferentes modelos multivariantes que se usaron
para analizar de forma cualitativa como el analisis de componentes principales (PCA) y cuantitativa
para obtener una curva de calibracion especificamente regresion de componentes principales (PCR)
y regresion por minimos cuadrados parciales (PLS) . Por otro lado se describe la metodologia de
validacién cruzada usada para configurar los parametros de los modelos y por tltimo el concepto

de limite de deteccion para determinar la minima cantidad de sustancia a ser detectada.

2.1. Prototipo Nariz Electrénica

El prototipo que se utilizo en este proyecto fue realizado por Vallejo y Zurita (2017), el cual
es un dispositivo compacto y portable que consta de una camara de sensores compuesta por una
caja metalica hermética para que los cambios externos influyan lo menos posible en la toma de
datos. En la Figura 2 se observa un esquema del prototipo nariz electrénica el cual consta de las
siguientes partes: Camara de sensores, Blogue Neumatico, Sistema de Dopaje y Bloque de

Adquisicion.
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Figura 2 Prototipo Nariz Electronica
utilizado para el trabajo de investigacion
Fuente: (Vallejo & Zurita, 2017)
e Céamara de Sensores
La camara de sensores esta hecha de una caja metalica de acero inoxidable herméticamente
cerrada que tiene como objetivo eliminar el ruido y las interferencias que se pueda tener. Las
dimensiones de la nariz electronica es de 18.8cm de largo x 14.2cm de ancho, en la parte de arriba
de la caja se tiene un ventilador que facilita la limpieza del sistema de dopaje, dentro de la caja
metalica se encuentra una placa que contiene 6 sensores quimicos de la familia T-GS (dos de ellos
son del modelo T-GS2610 y los demas son de los modelos T-GS822,822,826,825), que se encargan
de convertir los olores en sefiales andlogas de voltaje en funcién del tiempo, Los sensores estan
distribuidos a manera de una matriz de 3x2, es decir dos columnas de tres sensores cada una como
se observa en la figura 3.

También se tiene un sensor de temperatura DTH100 que es algo muy atil, ya que al momento
en que el dispositivo empieza a limpiar hay que esperar a que la temperatura se estabilice para que

esta influya lo menos posible en la toma de estos datos, ademas que si por alguna razén hay un
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sobrecalentamiento de la cadmara de sensores con este sensor se puede medir estas altas

temperaturas y evitar posibles dafios al dispositivo electréonico.

o Sistema de dopaje automatico

El sistema de dopaje automatico funciona como parte del bloque neumatico, esté constituido
de un reservorio en el cual se almacena la sustancia dopante (alcohol), también tiene 2 contenedores
mas pequefios: uno para alcohol y otro para la sustancias de prueba como se muestra en la figura
3, este proceso funciona de la siguiente manera: se vacia el contenedor de alcohol, se enciende la
bomba de alcohol por 2s y se inicia el proceso de respiracion. Si el sistema ha cumplido con el

ciclo de respiracion el sistema automaticamente inyecta 2ml de alcohol al contenedor dopante.

. Bloque Neumatico

El blogue neumatico se encarga del proceso de respiracion y limpieza del sistema, la
respiracion tiene un tiempo estimado de 60 segundos y la limpieza de la camara de sensores que
dura aproximadamente 7 minutos, que se activa de forma secuencial y automatica por 4 ciclos.
Ademas, se encarga del dopaje automatico de alcohol, para todo este proceso utilizaron los
siguientes elementos.

o3 Electrovalvulas: La primera permite el paso de aire del compresor a los
contenedores, la segunda permite el paso de aire contaminado a la cAmara de sensores y la
tercera permite el paso de aire limpio a la cAmara de sensores.

o1 Compresor de aire: Entrega el aire al sistema de respiracion.

eMangueras de 4mm de diametro: Por las cuales atraviesa el aire contaminado y el

aire limpio.
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¢ 2 contenedores: Donde se almacenan la muestra y el dopante.

o Bloque de adquisicion de datos

El sistema de adquisicion de datos se compone de un arduino UNO y una interfaz de
adquisicion de datos en el software NETBEANS que permite recolectar y exportar los datos
obtenidos por los sensores quimicos a un documento en Excel para posteriormente realizar el

procesamiento de las sefiales.

Sistema Neumatico Caja Hermética

Sistema de adquisicion de Datos

Dopaje Automatico :
Electrovilvulas | Matniz de Sensores

Contenedor

de alcohol Alcohol 1 1 s 2 “ V
] -
=" Mangueras " “ 4 0
Sustancia ‘ L= g 7
|| s @ s @
= ‘ = o

Ventilador

Figura 3 Esquema de las partes que tiene la nariz electronica

2.1.1. Funcionamiento
Para poder tener un correcto funcionamiento del dispositivo se deben seguir algunos pasos
los cuales se listan a continuacion:
1. Primero se conecta la nariz electronica al toma corriente con un cable de poder y se conecta

el arduino uno a la computadora mediante un cable AB (cable de impresora).
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2. Luego se verifica que la cantidad de alcohol en el primer recipiente sea de 2ml y que el
reservorio de alcohol este aproximadamente en la mitad para cuando el alcohol del
recipiente este menos de los 2ml este se dope automaticamente.

3. Se abre el programa que se tiene en la computadora de java en NETBEANS Yy se presiona
el boton de inicio: se enciende el ventilador y empieza el proceso de limpieza de la nariz,
esto se realiza por aproximadamente 7 minutos hasta que este proceso se detenga, luego se
vuelve a presionar inicio en el programa y esperamos para que se estabilice la temperatura
en la nariz electronica al valor de referencia de 29°C dependiendo de la temperatura
ambiente, entonces la nariz electronica empieza a limpiar mediante el ventilador por 7
minutos y luego por 1 minuto empieza a absorber los olores de la sustancia, se activan los
relés, dando paso a la activacion de las electrovalvulas y por ende aqui es donde los sensores
empiezan a captar los datos, otra vez limpia la nariz y vuelve a absorber, en un total de 16
minutos por muestra.

4. Se copian los datos obtenidos por la nariz en un documento de Excel y se guardan para ser

procesados.

2.2. Modelos Multivariantes
Los sensores quimicos al igual que la nariz humana no son completamente especificos para
un determinado olor, por lo que un sensor responde a una variedad de aromas ya que tiene una
sensibilidad variable; para ello se requiere el uso de métodos de reconocimiento de patrones para
procesar los datos y solucionar el problema de prediccion de sustancia analizada (Moreno,

Caballero, Galan, Matia, & Jiménez, 2009).
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Los modelos multivariantes en la practica se utilizan para cuando se tienen mdltiples
respuestas de sensores al mismo tiempo, en lugar de tener la respuesta de un sensor por cada
experimento. Por lo tanto, el analisis de esta informacion se vuelve complejo, para lo cual se crean
matrices de n experimentos X m respuestas de los sensores, obteniéndose una matriz X (nxm).
Asociadas a esta matriz esta la matriz de etiquetas Y de dimensiones (nx1) y es usada en los
modelos supervisados.
En la tabla 2 se pueden observar los modelos multivariantes mas utilizados entre los cuales
la regresion de componentes principales (PCR) y la regresién por minimos cuadrados parciales
(PLS) son modelos cuantitativos y el PCA es un modelo de andlisis de patrones o cualitativo.

Tabla 2
Modelos Multivariantes mas utilizados aplicados a datos

MLR (Regresion Lineal Multiple)

Cuantitativo PLS (Minimos Cuadrados Parciales )

PCR(Regresion del Componente

Principal)
NFS (Sistema Neuroborrosos)
Analisis de No Wavelets(Analisis de Ondas)
Patrones Supervisados
DFA(Analisis de la Funcién
Supervisados/ Discriminante)
No Supervisados LDA(Analisis Discriminante Lineal)

PCA(Analisis de Componentes

Principales)

Fuente: (Moreno, Caballero, Galan, Matia, & Jiménez, 2009)
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2.2.1. Analisis de Componentes Principales (PCA)

El andlisis de Componentes Principales permite evaluar rapidamente cualquier relacion entre
variables cuando se trata de conjuntos con muchas variables (Holland, 2016). La idea general es
que se producen combinaciones lineales de las variables originales para generar nuevos ejes en una
nueva dimension también conocidos como componentes principales o PC. Estos nuevos ejes estan
asociados a la varianza que tenga los datos de tal forma que la varianza de algunos ejes puede ser
grande mientras que otros pueden ser pequefios; de modo que los de menor varianza puedan estar
relacionados con poca informacion lo que se conoce como la reduccién de la dimensionalidad. Por
ejemplo, se podria comenzar con treinta variables originales, pero terminar con solo dos o tres ejes
significativas con la mayor varianza.

Dada una matriz de datos X (p x n) con p variables y n muestras, los datos se centran primero
en la media de cada variable. Esto asegurard que la nube de datos se centre en el origen de los
principales componentes, pero no afecta las relaciones espaciales de los datos ni las variaciones a
lo largo de las variables. Los primeros componentes principales (Y;) vienen dados por la
combinacion lineal de las variables X;, X5, ..., X, tal como se ve en (3).

Y = a1 X1+ a X, + 0+ agpXp 3)
O, en notacién matricial
Y, =alX 4)

El primer componente principal se calcula de tal manera que representa la mayor cantidad
posible de varianza en el conjunto de datos. Por supuesto, uno podria hacer que la varianza de Y;
sea lo mas grande posible elegir valores grandes para los pesos a, a2, ..., a;, Para evitar esto, se

calculan los pesos con la restriccion de que su suma de cuadrados es 1.
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af, + af; + - +afp, =1 (5)

El segundo componente principal se calcula de la misma manera, con la condicion de que es
no correlacionado con (es decir, perpendicular a) el primer componente principal y que tiene la
siguiente mayor varianza.

YZ = a21X1 + a22X2 + .-+ aszp (6)

Esto continda hasta que se hayan calculado un total de p componentes principales, igual al
namero original de variables. En este punto, la suma de las varianzas de todos los componentes
principales serd igual a la suma de las varianzas de todas las variables, es decir, todas las originales
donde la informacion ha sido explicada o contabilizada. Colectivamente todas estas
transformaciones de las variables originales para los componentes principales son

Y = XA (7

Se calcula la matriz de covarianza S, de datos originales X, que viene dada por (8), también

se calcula la matriz de covarianza S,, (9) de los componentes principales.
S, = cov(X) (8)

Sy = cov(CP) 9

Las filas de la matriz A se llaman vectores propios de la matriz Sx. Los elementos de un
vector propio son los pesos a;j, y son también conocidos como cargas. Los elementos en la
diagonal de la matriz Sy, se conocen como los valores propios. Las posiciones de cada observacion
en este nuevo sistema de coordenadas de componentes principales son llamados scores y se
calculan como combinaciones lineales de las variables originales (eje x) y los pesos a;;(eje y)

(véase figura 4). Los cuales estan dados por la ecuacion (10).
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Figura 4 Scores de modelo PCA
Fuente: (Raschka, 2015)
Yik = ipXpr + QopXpp + -+ aprXop (10)

Uno de los principales objetivos del analisis de componentes principales es la reduccién de
dimensionalidad, es decir, enfocarse en unos pocos componentes principales versus muchas
variables.

En este trabajo de investigacion se utilizo el analisis de componentes principales para ver los
efectos experimentales que afectan a los modelos de calibracién multivariantes y el poder de

discriminacion entre las dos sustancias explosivas con y sin mezclas.

2.2.2. Modelos de Calibracion

Un modelo de calibracion pretende realizar una cuantificacion para poder predecir una
cantidad determinada de sustancia, para este trabajo se utiliza TNT y polvora, estos se los puede
definir mediante cantidades, que a diferencia de los modelos cualitativos solo definen y clasifica
por medio de cualidades. Los modelos de calibracion pueden clasificarse en modelos univariante

y multivariantes.
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2.2.3. Modelos de regresion lineal univariante
Para andlisis de regresion univariante, (Mufios, 2015) se usan para explicar las variables: y
en funcion de una variable x, en donde y es la variable dependiente y x la variable independiente
y se representa (Morelisi, Modelo de regresion lineal simple, 2018) mediante (12)
y=fx) (12)
Si se considera que la funcion f es lineal, entonces se puede escribir mediante (13).
y=p+ Bx+u (13)
Donde, B; es el término independiente u ordenada al origen y 3, es la pendiente de la recta
y u es denominado error o perturbacion aleatoria (Uriel, 2013).
Uy = 1+ Pox (14)
La ecuacion (14) es conocida como la funcion de regresion poblacional o recta poblacional.
Por lo tanto, como puede verse en la figura 5a, u,, es el componente sistematico que es funcion
lineal de x, los parametros f; y B, son fijos y desconocidos.
La linealidad significa que al aumentar x el valor esperado de y — u,, varie en 1 unidades.
Si se dispone de una muestra aleatoria de tamafio n (y;, x;):i = 1, ..., n el diagrama de dispersion

sera algo como lo observado en la figura 5b, en donde se muestran datos hipotéticos de muestra.
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Figura 5 Regresion Lineal univariante
Fuente: (Uriel, 2013)

El modelo poblacional para cada observacion de la muestra se puede expresar como (15)
yi=pBi+ BXi+u; i=123,..,n (15)

El objetivo principal (Morelisi, Modelo de regresion lineal simple, 2018) de la regresion es
la determinacion o estimacion de 8, y B, a partir de la informacion contenida en las observaciones
(x) de que se disponen. Esta estimacion se puede llevar a cabo mediante minimos cuadrados
ordinarios que posteriormente se explica.

Si se designa (Morelisi, Modelo de regresion lineal simple, 2018) mediante 3, y B, las
estimaciones de 3, y ., respectivamente, la ordenada de la recta para el valor x; vendra dada por
Y= By + B2 x; (16)

Segun, (Morelisi, Modelo de regresion lineal simple, 2018), el problema que se tiene
planteado es, hallar unos estimadores 3, y f3, tales que la recta que pasa por los puntos (%;, 9; ),
se ajuste lo mejor posible a los puntos (x;, y; ). Se denomina error o residuo a la diferencia entre

el valor de muestra y; y el valor ajustado y; como se observa en la figura 6, es decir,
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U=y~ Yi=yi — b1~ Bax; (17)
.F x
¥
- [ X ox—
;‘\. = F’\Tﬁi’/
x b 'J/
i % ,—/I‘J: ®
"’/*,- *® *
T
X; X X r

Figura 6 Regresion total y de una sola muestra
Fuente: (Uriel, 2013)
e Estimacion por minimos cuadrados

Se utiliza este método con el fin de calcular 3; y 3, mediante las estimaciones de B, y 3,

gue consiste en minimizar la suma de los cuadrados de los residuos, es decir,
Min S = Min ¥, u? (18)

Los estimadores (Morelisi, Modelo de regresion lineal simple, 2018) se denominan
estimadores de minimos cuadrados (MC), desde el momento en que se toman los cuadrados de los
residuos, se estd penalizando proporcionalmente a los residuos grandes frente a los pequefios.
(Morelisi, Modelo de regresion lineal simple, 2018) siendo S una funcion de estimadores por lo
tanto se tienen:

Min$ = Min ¥l u? = Min ¥, (y; — b1 — fox)?  (19)

Para minimizar S, se deriva parcialmente con respecto a 3, y f3:
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as g .
5= 2 ;(yi — By = Boxy)
as $ o

o5, = -2 Z(Yi = B1 — B2xi) x;

i=1
Los estimadores de MC e obtienen igualando las anteriores derivadas a cero:
=i — ,531 - Bzxi) =0 (20)
i =B = Box) x; =0 (21)
Las ecuaciones (20) y (21) se denominan ecuaciones normales o condiciones de primer orden

de MC. Operando las ecuaciones normales, se tiene que
1Y = np,— B Xis1 X (22)
i1 ViXi =p Dim X — B PHBETE (23)
Dividiendo ambos miembros de (22) por n, se tiene
¥ = P1+ B.% (24)
Por tanto,
31 =y- 3292 (25)

Sustituyendo este valor de 3, en la segunda ecuacién normal (23), se obtiene que

=1 =1 i=1
n n n n
_ ~ ~ 2
Zylxl_nyi_ﬁzx§ xl+ﬁZ § Xi
i=1 i=1 i=1 i=1

Resolviendo para f3, se tiene que :

n S\n
ﬁ* _ i1 YiXi—V Xi=q Xi
2 7 §yn N

Y X2 =X N, X

(26)
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Escrito de otra forma:

B‘z _ Yic1Vi=Y)(x;—x) (27)

T YR (-%)2
Si se divide numerador y denominador de (27) por n, se puede ver que j, es el cociente entre
la covarianza de las dos variables y la varianza de x. Por lo tanto, el signo de 3, es el mismo que
el signo de la covarianza. Una vez calculado §,, se puede obtener B, utilizando la ecuacion (25),

determinando los estimadores mediantes minimos cuadrados ordinarios (MCO) Uriel (2013).

2.2.4. Modelos de regresion lineal multivariante

En la regresion lineal maltiple se utilizan méas de una variable explicativa o independiente,
esto ofrece la ventaja de utilizar mas informacién en la construccion del modelo v,
consecuentemente, realizar estimaciones mas precisas Rojo (2007).

En el modelo de regresion lineal maltiple, y es la variable dependiente que es una funcion
lineal de k regresores correspondientes a las variables independientes, si se designa x,, x3, ..., X
como variables independientes y u al error o perturbacion aleatoria, el modelo de regresion lineal

multiple vendra dado por la siguiente expresion:

y = P1+ Boxy + P3xs + -+ Prxi +u (28)

Donde, los parametros f51, B2, f3, ..., Bk son fijos y desconocidos. En el segundo miembro de
(28) se pueden distinguir dos componentes: un componente sistematico 8; + f,x, + Bsx3 + -+ +

Brxx + Y la perturbacion aleatoria u. Llamando u,, al componente sistematico, se puede escribir:

Uy = B+ Box, + Paxs + -+ Py (29)
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Esta ecuacion es conocida como funcidn de regresion o hiperplano poblacional. Cuando k=2,

la funcion de regresion es especificamente una linea recta, cuando k=3, la funcion de regresion es

especificamente un plano y, por ultimo, cuando k>3, la funcion de regresion es denominada

genéricamente hiperplano, que no es susceptible de ser representado fisicamente (ver figura 7).

141 tam

peso

Figura 7 Hiperplano con dos variables
explicativas y una dependiente

Fuente: (Rojo, 2007)

La ecuacion (29) se puede representar para una poblacion n, donde cada una de las variables

pueden quedar expresadas en forma matricial.

Y1 1 xy

y="2| x=|1 X2 %2 -

Yn 1 Xon X3n

XK1 B1 Uy
X2 S B U_ Uz
Xkn Bk U

Donde, X es la matriz de variables independientes de dimensiones (kxn), y representan un

vector de variables dependientes de dimensiones (1xn),  representa un vector hiperplano que se
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forma en funcién de X e Y de dimensiones (1xk) y u es el vector de error de (1xk). Finalmente, la
curva de regresion puede representarse de forma sintetizada en (30).

y=XB+u (30)
La idea basica de la regresion consiste en estimar los parametros 1, 5, f3, ..., Bk, & partir de
una muestra dada Uriel (2013). En este trabajo la obtencion de los pardmetros S sera realizado

usando PCR y PLS.

2.2.5. Regresion Componentes Principales (PCR)

La Regresion Componentes Principales es una técnica de estimacion para combatir la
multicolinealidad lo que significa que una o mas variables, son combinacion lineal de otra Navarro
(2009). La idea detras de la regresion de componentes principales es realizar primero un analisis
de componentes principales (PCA) que se especifica a continuacion. En la ecuacion (31) se
presenta la formulacién para una regresion usando PCR.

Y=X"B4+e (31)

Donde X representa la matriz de caracteristicas de cada experimento de dimensiones (nxKk)
(con variables independientes), X* representa la matriz X centrada y escalada, Y de dimensiones
(kx1) es un vector de variables dependientes estandarizadas, B* es un vector de parametros de
orden (kx1) y € un vector de errores aleatorios de orden (nx1).

Z =X*A (32)

Siendo Z la matriz de componentes principales de X* de dimensiones (nxk) se usan solo los

primeros k componentes principales para hacer la regresion, es decir se utilizan los componentes

principales del PCA que son ortogonales dado que A es ortogonal, A es una matriz de dimensiones
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(kxk) donde la j-ésima columna es asociada al j-ésimo autovalor para lo cual se dice que AAL =
AtA =1 se puede reescribir la ecuacion (31) como:
Y = X*AAL B* + ¢ (33)
y=A"B" (34)
Si y es un vector de coeficientes (kx1), entonces reemplazando las ecuaciones (32) y (34) en
la ecuacion (31) queda expresada como:

Y=Zy+e (35

2.2.6. Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLS)

El modelo de regresion por minimos cuadrados parciales es un modelo estadistico aplicable
a conjuntos multivariables y consiste en obtener de forma iterativa direcciones ortogonales en los
espacios de variables. Las variables independientes son estimadas como combinaciones lineales de
las variables dependientes (Gaviria, 2016).La regresion por minimos cuadrados parciales consiste
en descomponer tanto la matriz de disefio X como la matriz de respuesta Y (Valdéz, 2010).

X=TPT +E (36)

Donde T de dimensiones (nxa) representan los “scores” (termino que puede ser traducido
como “resultados”); y la matriz P de dimensiones (axn) es denominada “loadings” (termino que
puede ser traducidos como “cargas”). De esta manera la matriz X (nxm) queda descompuesta en
un nimero de “variables latentes”, cada uno caracterizado por un vector t y un vector PT, E (nxm)
es el error.

Es posible representar la matriz X por una matriz T con un namero menor de columnas, esta

descomposicion se muestra en la ecuacion (37).
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Xnxm = TnxaPdxn + Enxm = t(WDnx1. D" W1xn + 62 nx1. 2T (D 1an + -+ +
t(@Wnx1-PT (D 1an + Enxm 5 2<M (37)

El modelo PLS se desarrolla de modo que las primeras variables latentes (t (1), t (2),...) sean
las mas importantes para explicar el vector Y en la muestra. EI nimero de variables latentes
necesarias para explicar la matriz X es una medida de la complejidad del modelo. La matriz Y (nx1)
también se descompone en (38), en la cual se tiene el vector b de dimensiones (ax1) (denominado
“sensibilidades”) y la matriz T(nxa) que al igual que antes representa los “scores”.

Y=Tb+F (38)

Donde b se calcula para minimizar los errores F de dimensiones (nxm). Los coeficientes del
vector b son estimados mediante minimos cuadrados, por lo cual el vector Y se obtiene mediante
byT.

?nx1 = Thxabax1 (39)

Se toman en cuenta todas las variables latentes (a=m), los coeficientes del vector b son

idénticos a los coeficientes del modelo de regresion lineal multiple:

bax1 = BA = (XTX)_IXTY (40)

2.2.7. Validacion Cruzada

La validacién cruzada es una técnica estadistica de evaluacion que compara algoritmos de
aprendizaje para dividir los datos en dos segmentos: uno utilizado para aprender o entrenar un
modelo y el otro usado para validar el modelo. Los conjuntos de entrenamiento y validacion deben
cruzar en rondas sucesivas de modo que cada punto tiene una posibilidad de ser validado en contra
(Payam, 2008).Existen tres tipos de validacion cruzada para la estimacion de precision de

cuantificacion:
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e K-fold cross-validation
e Validacion cruzada dejando uno fuera

e Validacién cruzada aleatoria

Para este proyecto se utiliza el modelo de validacion k-fold cross-validation, ya que se usa
comunmente en entornos donde se tiene que realizar una prediccion en donde se pretende estimar
la precision con la que el modelo va a funcionar en la préactica.

2.2.8. K-fold Cross-Validation

Es una técnica de validacién de modelos de regresidn para evaluar como los resultados de un
andlisis estadistico se generalizan a un conjunto de datos independientes (Joanneum, 2006). Una
iteracion de la validacion cruzada K-fold se realiza de la siguiente manera: Primero, se genera una
permutacion aleatoria del conjunto de muestra y se divide en subconjuntos K de aproximadamente
el mismo tamario. De los subconjuntos K, se toma un grupo de datos para validacion y el resto de
ellos para entrenamiento. En otras palabras, como se observa en la figura 8, el entrenamiento y la
evaluacion del modelo se repiten k=5 veces, para un k=1 se toman los primeros 6 datos de
validacién y el resto son datos de entrenamiento, para un k=2 se tiene los primeros datos de
entrenamiento mientras que los 6 siguientes son de validacion, y los datos siguientes a esos son
también datos de entrenamiento, con cada uno de los subconjuntos K utilizados exactamente se

realiza lo mismo hasta llegar a k=5.



1=5T FoLD:

4-TH FoLD:

2-MD FOLD:

3-RO FOLD:

5=TH FoLD:

ONE ITERATION OF A 5-FoLD CROSS-\VALIDATION:

testsel trainset

frainset testsel trainset

transet testsal trabnset

trabnset testsel trabnset

ramnset testeel

Figura 8 Validacion cruzada de 5 veces con 30 muestras

Fuente: (Joanneum, 2006)
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La estimacion de precision resultante depende de la permutacion aleatoria que se genero al

comienzo del proceso, ya que afecta la forma en que se divide el conjunto de muestra. Por lo tanto,

para obtener una estimacién mas exacta de la precision, tiene sentido repetir la validacién cruzada

varias veces y tomar el promedio de todas las estimaciones de precision obtenidas después de cada

iteracion como la estimacion de precision resultante.

2.2.9. Figuras de mérito

Las cifras de mérito o en ingles figures of merit son valores que se utilizan regularmente con

el proposito de calificar un determinado método y comparar sus propiedades analiticas con las

provistas por otras técnicas (Olivieri, 2006), algunas de ellas son:

e Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSECYV) (usando datos de validacion cruzada)

e Error Cuadratico Medio (MSECV) (Usando los datos de validacién)

e Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSEP) (usando datos de prediccion)
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e Error Cuadratico Medio (MSEP) (Usando los datos de prediccion)
e Coeficiente de determinacion R?
Error cuadratico medio (MSECV) y Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSECV)
Usando los datos de validacion
En cada una de las K iteraciones del método de validacion cruzada se realiza un célculo de
error, Error cuadratico medio (Mean Square Error, MSECV) y la Raiz del Error Cuadratico Medio
(Root Mean Square Error, RMSECV). El resultado final se obtiene a partir de realizar la media

aritmética de los K valores de errores obtenidos (43) y (44), partiendo de las formulas (41) y (42):
MSECV; = (3, — y)? (41) RMSECV; = (3, —y)? (42)
Donde, ¥, es el valor predicho de la validacion cruzada y y es el valor original, dando como

resultado:

MSE =YK, MSE, (43) RMSE ==X, RMSE, (44)

Es decir, se realiza la sumatoria de los K valores de error y se divide entre el valor de K.
Error cuadratico medio (MSEP) y Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSEP) Usando

los datos de prediccion

El error cuadratico medio es la desviacion estandar de los residuos (errores de prediccion),
es una medida de cuan lejos estan los puntos de datos de la linea de regresion, se usa cominmente
para el analisis de regresion para verificar los resultados obtenidos. Los residuos son la diferencia
entre los valores reales y los valores predichos (45). En donde y; es el valor real y ¥, es el valor
predicho (Barnston, 1992).

oL=y-y (45

La ecuacion del error cuadratico medio se puede obtener con la ecuacion (46).
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n (52
MSE = 2210200 (45

Pueden ser positivos o negativos ya que el valor predicho debajo o sobre estima el valor real.

Cuadrar los residuos, promediando los cuadrados, y tomando la raiz cuadrada nos da el RMSE.

RMSE = [E2000t 4y

En la figura 9 se puede observar la resta entre los valores predicho y lo valores reales dan
como resultado @, y i, si se suman estos valores y se divide para los 2, entonces se tendra como

resultado el error cuadratico medio, si se saca la raiz se obtendra en RMSE.

]_r

Figura 9 Error Cuadratico Medio
Fuente: (Morelisi, Modelo de regresion lineal simple, 2018)

Coeficiente de determinacion R?
Segun, (Rojo, 2007) El coeficiente de determinacion es la proporcion de la varianza explicada
por la regresion (VE) entre la varianza total (VT); de este modo, se define:

2 _VE _ Z?ﬂ(ﬁ—ﬂ)z
R" = VT XL (vi—y)? (48)
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Por ser cociente de sumas de cuadrados, este coeficiente serd siempre positivo. Si todos los
puntos estan sobre la recta de regresion, la varianza no explicada sera 0, y por lo tanto:

VE 0

RZ
Este coeficiente es muy importante pues determina qué porcentaje de la varianza de la variable
dependiente es explicado por el modelo de regresion. En general, se pueden clasificar los valores

de R% como se observa en la tabla 3. Mientras mayor sea el valor de R? mas cerca estaran los datos

a la linea de regresion.

Tabla 3
Clasificacion de los valores de R*2

Menorde0.3 0.3a0.4 04a05 0.5a0.85 Mayor de 0.85

Muy malo Malo Regular Bueno Sospechoso

Fuente: (Rojo, 2007)

2.3. Limite de Deteccion

El limite de deteccion (LOD) es la capacidad de cuantificar un elemento, es un nimero
expresado en unidades de concentracion(o cantidad) que describe la concentracion mas baja que
un analista puede determinar (American Chemical Society, 1993).

El LOD seria la concentracion minima obtenida a partir de la medida de una muestra que
seria capaz de discriminar de la concentracion obtenida a partir de la medida de un blanco, es decir

de una muestra sin analito (blanco) presente.
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Si se analizan los blancos de una muestra, se obtendrian una distribucion de valores como lo

que se muestran en la figura 10 (Boqué, 2014). Lo valores de concentracion se distribuyen
alrededor de cero con una desviacion estandar a,. Quiere decir que como resultado de la medida
de un blanco, y debido a los errores experimentales del método se puede obtener una concentracion

que no fuese cero.

0L probabilidad de cometer
un falso positivo

0

Figura 10 Distribucion de valores alrededor

de cero y nivel critico
Fuente: (Boqué, 2014)

El valor critico, L., permitira, una vez medida la muestra, tomar la decisién de si el analito
se halla presente o no, si la concentracion obtenida es superior a L. entonces sin duda no
corresponde a un blanco y se puede decir que el analito si esta presente en la muestra.

La probabilidad o« se denomina error de tipo I, error de primera especie, o error de falso
positivo, que es el riesgo de concluir errbneamente que el analito esta presente, cuando en realidad
no lo esta. El riesgo de concluir errdneamente que el analito no esta presente cuando en realidad si
lo esta se expresa mediante la probabilidad g denominada error tipo 11, error de segunda especie 0,

mas comunmente probabilidad de falso negativo como se observan en la figura 11.
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B : probabilidad de cometer
un falso negativo

jAprox. 50% de los
casos diria que NO
detecto el analito!

Figura 11 Nivel critico y limite de deteccion

para una probabilidad o«
Fuente: (Boqué, 2014)

Es decision del laboratorio la eleccion del valor de . La Unica alternativa para reducir el

riesgo de falsos negativos es aumentar el limite de deteccidn, como en el ejemplo de la figura 12.

]

Figura 12 Nivel critico y limite de
deteccion para o=
Fuente: (Boqué, 2014)
Currie en 1968 (Currie, 1968) presento un amplio estudio sobre hipotesis basado en la teoria

del limite de deteccion, este estudio se baso en definir LOD en base a la hipotesis nula (Ho), la cual

prueba que el analito no esta presente. Currie establece dos conceptos: un nivel critico (L) que es
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el valor maximo aceptable para evitar detectar una sustancia cuando no lo es y un limite de
deteccion (Lp) que es la sefial verdadera mas pequefia que seré detectada confiablemente contra
una falsa conclusion de una observacion en blanco.

La formulacion matematica de estos conceptos estan dados por (49) y (50).

Lc = ky0y (49)
Lp = L¢ + kgop (50)

Donde, k, Y kg corresponden a probabilidades de cometer un error de tipo 1 y de tipo 2 de
acuerdo a la tabla de distribucién t, o, es la desviacion estandar de los blancos de la sefial y g, es
la desviacion estandar la cual representa las mediciones que contiene el analito en el nivel del limite
de deteccion.

In 1997 la Unio6n internacional de quimica pura y aplicada (IUPAC) publico una visién
general para estandarizar de la determinacion del limite de deteccion y cuantificacion (Mocak,
Bond, Mitchell, & Schollary, 1997). EI LOD fue definido como limite de deteccion el cual debe
reflejar el valor de la sefial verdadera que es significativamente diferente de los valores de blancos
de la sefial. Cambiaron la formulacion original (49) teniendo en cuenta un namero finito de
mediciones, por lo cual la nueva formulacidn se muestra en la ecuacion (51).

Lp = ¥o + t(vg, @) (1 + 1/ng)'/s, (51)

Donde, ¥, Y s, son la media y la desviacion estdndar de las muestras de blancos, t(v,, @) es
el valor critico de la distribucion t con v, grados de libertad los cuales son calculados como el
nimero de blancos menos 1, (1 + 1/ny)'/? es una correccion de la incertidumbre de la

determinacion de ¥,y s,.
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CAPITULO HI

METODOLOGIA EXPERIMENTAL

En el presente capitulo se explicara el proceso realizado para la recoleccion de datos de cada
uno de los experimentos, también los pardmetros para determinar las concentraciones de cada

sustancia y el acondicionamiento y pre procesamiento de las sefiales.

3.1 Experimentos

En esta parte del proyecto se realiz6 una experimentacion aleatoria para evitar que los datos
generen un patrén o “efecto memoria” que pudiera influir en los resultados y generacion de los
modelos de calibracion multivariante. En un inicio se tomaron datos de prueba de TNT y polvora
en estado puro con las cantidades de Og, 0.1g, 0.2g, 0.3g, 0.4g, 0.5¢g, 0.6g, 0.7g, 0.8g, 0.99, 19, 20,
centrandose la toma de datos en concentraciones bajas, ya que el objetivo es determinar el limite
de deteccidn del dispositivo y se requiere tener suficientes mediciones con concentraciones
pequefias, posteriormente se afiadieron 2 medidas mas, teniendo un total de 12 concentraciones
posibles (0g, 0.1g, 0.2g, 0.3g, 0.4g, 0.5g, 0.7g, 19, 1.5g, 29, 2.5g, 309).

Para realizar la base de datos, se tomd en cuenta el tiempo minimo de medicion de cada
experimento, como se observa en la figura 13 el tiempo en el cual la nariz respira y limpia (t,,;,) se
puede calcular mediante la formula (27) en donde, t, es el tiempo final y t; es el tiempo inicial.

tm =t — t4 (52)
tm = 650 —300=350s
Se decidio realizar 3 réplicas, es decir tomar 3 veces el tiempo t,,,, dando como resultado el

tiempo total de medicion de cada experimento (53).
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tr = 3t, = 3%350 = 1050 s (53)
A t; se sumaron 300s del inicio en los cuales la nariz se encontraba limpiando, por lo cual
se realizaron medidas de 1350s por cada experimento, 0 en minutos da un tiempo

aproximadamente de 22.5 minutos.

0 100 200 300 400 500 600 n 700 800 900 1000
tl
; Ts |

Figura 13 Tiempo de medicion.

Debido a que el jabon y la pasta dental son las sustancias comunes con las cuales los
traficantes mezclan los explosivos se decidié utilizarlas para la realizacion de las mezclas haciendo
mediciones con las sustancias explosivas en estados puros y combinados. La razén por la cual se
utilizaron estas sustancias es porque las personas al viajar dentro y fuera del pais Ilevan consigo
utiles de aseo mas que comida.

Se obtuvo un total de 149 experimentos: 50 con TNT en estado puro, 49 con pdlvora
pura, 15 con TNT y Jabon, 15 con TNT y pasta dental, 10 de polvora con jabon y 10 con polvora
y pasta dental, todo esto en un periodo de 9 dias , realizando 15 experimentos por dia como en el

siguiente apartado se explica.
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3.1.1. Toma de datos

Al inicio de cada dia antes de realizar la toma de datos se realiza un proceso de limpieza del
instrumento, de aproximadamente 7 minutos, que tiene dos propdsitos fundamentales: uno de ellos
limpiar las mangueras de muestras residuales que pudieran haber quedado de procedimientos
anteriores y el otro objetivo es conseguir que la temperatura de la camara se estabilice a 29°C, para
existan menos perturbaciones al momento de realizar las medidas.

Para cada experimento se introducen 2 sustancias en los contenedores del sistema de dopaje
de la nariz electronica, una de ellas es 2ml de alcohol que es la sustancias dopante, también se
introduce la sustancia explosiva ya sea pura o0 mezclada de acuerdo a la concentracion que se
requiera medir. Ademas se tiene que tomar en cuenta que entre un experimento y otro se realiza
otra limpieza del sistema de aproximadamente 7 minutos.

Para la toma de datos se planifico medir las diferentes concentraciones de manera aleatoria
en el orden que se observa en las tablas 4 y 5, realizdndose 15 mediciones por dia con sustancias
en estado puro en el siguiente orden POLVORAL, TNT1, POLVORA2, TNT2, POLVORA3 y
TNTS3, para concentraciones de 0g hasta 2g, aproximadamente desde las 8:30h hasta las 15:30h, de
lunes a viernes, para medir las sustancias mezcladas POL Y 1g JABON, TNT Y 1g JABON, POL
Y 1g PASTA, TNT Y 1g PASTA con concentraciones de Og a 2g se utilizaron aproximadamente
2 dias y medio, desde las 8:30h hasta las 17:30h, teniendo 20 mediciones por dia aproximadamente,
el ultimo dia se realizo la toma de datos de los 10 ultimos valores de TNT Y 1g PASTA y también
se midieron 2.5g y 3g de sustancias solo puras, es decir de POLVORAL, TNT1, POLVORAZ2,

TNT2, POLVORAS, TNT3.
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Para este proceso de toma de datos se utiliz6 una balanza electronica de marca CAMRY el

grado de precision del instrumento fue de 0.01g, por lo que se tuvieron medidas muy exactas al

momento de realizar los experimentos.

Tabla 4

Tabla de toma de datos por dia de pélvora en estado puro y polvora mezclada

Orden

10
20
30
40
50
60
70
80
90
10°
110
120
130
140
150

16°
17°

Primer dia

Pélvora 1

Cant. (g)

0
0
2
0.1
0.3
0
0
0.7
1

Tercer dia

Poélvora 2

Cant. (g)

1.
0

oo
RO o

(@)X

0.2
0.3

N-" O

Pélvora 3

Cant. (g)

1
0.1

0.2
0
0.5
0
2
0
0.3
0
1.5
0

0.4
0.7
0

3
2.5

Quinto dia Septimo dia
Poly 19

jabdn
Cant. (9)

1
Jabon
0.5
0
0.1
0.7
Jahon
Jabon
0
0.3
0
N/A
N/A
N/A
N/A

N/A
N/A

Octavo dia
Poly 19

pasta
Cant. (9)

Pasta
1
0
0.5
0.1
Pasta
Pasta
0.3
0.7
0
0
N/A
N/A
N/A
N/A

N/A
N/A
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Tabla 5
Tabla de toma de datos por dia de TNT en estado puro y TNT mezclado

Segundo dia Cuartodia Sextodia Séptimodia Octavo dia

TNT 1 TNT 2 TNT 3 TNTy 19 TNT y1g
jabdn de pasta
Orden Cant. () Cant. () Cant. () Cant. (g) Cant. (g)
e 0.7 0.7 0.5 0 2
20 0 1 1 Jabén Pasta
=l 0.3 1.5 0.7 0.5 0
40 1 0 2 1 0.7
50 0 0 0.3 0 1
6° 0.1 0 0 0.7 0.2
7/ 2 2 0.2 1.5 0.5
8° 0 0.4 0 0.2 Pasta
90 0 0.1 0 Jabon 0.1
10° 1.5 0 0.1 0.1 1.5
11° 0.4 0.2 0 2 Pasta
12° 0 0 0 0.4 0.4
13° 0.2 0.5 1.5 Javon 0
14° 0.5 0 0 0.3 0.3
5P 0 0.3 0.4 0 0
16° 3 3 2.5 N/A N/A
17° 2.5 2.5 3 N/A N/A

3.2. Preprocesamiento de la sefial
Luego de la experimentacion, se realiza un preprocesamiento de las sefiales, debido a que
estas no tienen la misma linea base, es decir que ninguna de ellas empieza en cero en el eje vertical
tal como se observa en la figura 14. Se realiza este proceso con el objetivo de comparar cada uno
de los picos de la sefial a diferentes concentraciones, ademas es necesario realizar un proceso de
filtrado para suavizar la sefial y eliminar el ruido que estas puedan tener, al final es necesario la
concatenacion de los datos para ser utilizados en los modelos de calibracion multivariante. En la

figura 14 se observa la sefial obtenida de cada uno de los seis sensores de un experimento.
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Figura 14 Sefal original.

Para realizar este algoritmo se trabajé con listas de matrices, haciendo mas sencillo el uso de
estas, se utilizé el software R studio ya que es un software libre, que tiene varias funciones utiles
para el preprocesamiento de las sefiales.

3.2.1. Correccion de lineas base de cada uno de los experimentos

En la siguiente fase del proyecto se estableci6 una misma linea base para todos los
experimentos, ya que al realizar los modelos de calibracion multivariantes se comparan cada uno
de los picos de la sefial a diferentes concentraciones, y estas sefiales deben ser comparables entre
ellas de lo contrario existiran errores en la fase de calibracion, que afectara en la estimacion del
limite de deteccion que el dispositivo pueda tener.

Para esto se realiz6 un algoritmo en el cual se utiliza la derivada de la sefial, como sabemos
la derivada de una sefial puede representar el punto en el cual la sefial crece para un tiempo anterior

y decrece en un tiempo posterior 0 viceversa, obteniéndose puntos maximos y minimos de una
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sefial o funcion, es este caso se utilizo para determinar el punto maximo de las sefiales y

posteriormente determinar la sefial que tiene el mayor valor de punto maximo, el proceso se

muestra en la figura 15.
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MAXIMD

RESTARSERAL CON
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DERNADA DE
SERAL ORIGINAL

|

SERALES
ALINEADAS

Figura 15 Flujograma del algoritmo de alineacion de
lineas base
En la figura 16 se pueden observar el resultado de realizar la correccion de las lineas base,
las sefiales de los diferentes sensores todas a un mismo nivel. El eje y esta en funcién del voltaje

(V) y el eje x en funcion del tiempo (s), pero como se observa existe distorsion en algunas sefiales.
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Figura 16 Sefiales con lineas base alineadas

3.2.2. Filtrado de sefiales

Se filtraron los datos para obtener sefiales méas puras, eliminando el ruido de ellas, ya que
como se observa en la figura 16 existen perturbaciones en el sistema, esto puede darse debido a
sefiales externas, por mas que la matriz de sensores se encuentre aislada con una caja metalica
herméticamente cerrada existe ruido en el ambiente que puede influir al momento de realizar las
medidas. Otra de las razones puede ser por el ruido térmico que los componentes como resistores
o0 transistores de la placa PCB generan y una tercera razon puede ser por las vibraciones que
produce el dispositivo cuando se realiza el proceso de limpieza y cuando respira la nariz
electrénica.

Lo que se quiere es eliminar el ruido de alta frecuencia, se utilizé un filtro de mediana siendo
un método facil de implementar y calcular.

El filtro de mediana es un método que consiste en tomar los Gltimos k valores recibidos y se
calcula la media de ellos, el resultado es la sefial suavizada, Unicamente se requiere sumar los k
elementos de la ventana y dividir para k, el ancho de la ventana debe ser impar, para un alisamiento

robusto “minimo” que elimine a los valores atipicos (Llamas, 2017). Una de las ventajas de este
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tipo de filtros es que no solo elimina el ruido sino también variaciones de la sefial. En la figura 17a

se observa la sefial sin ser filtrada, mientras que en la figura 17b se presentan los datos ya filtrados,

para ello se utilizé una ventana de k=5.

Datos Originales

Datos Filtrados

100 150
I I

Voltaje

50
1

Voltaje
80 100 120 140 160 180
I I I I L I

80
L

40

T T T
0 100 200

T T
300 400

Tiempo (s)

500

600

0 100 200 300 400 500 600

Tiempo(s)

Figura 17 Filtro de mediana con una ventana de k=5

A demas se eliminaron los valores en los cuales la nariz realiza el proceso de limpieza, es

decir todos los valores anteriores a 300s, para lo cual las sefiales filtradas de cada uno de los

sensores se muestran en la figura 18.

Voltale

Datos Filtrados
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Figura 18 Datos filtrados de un solo experimento
en una sola matriz con 6 sensores
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3.2.3. Concatenacion de vectores

Para realizar los modelos de calibracion multivariante es necesario tener los datos ordenados,
debido a que se tiene la respuesta de 6 sensores al mismo tiempo, estos datos deberian estar

ordenados por sensores y caracteristicas, para ello se realiza la concatenacion de los datos.
Teniendo originalmente 149 experimentos (matrices de N sensores con P muestras), es decir
se tenian matrices de PxN, al concatenar se crearon vectores de cada una de las matrices se
obtuvieron vectores de 1x(N*P), estos vectores se volvieron a guardar en una nueva matriz C de
dimensiones 149xM siendo M=N*P, donde M son las caracteristicas de los 149 experimentos. En

la figura 19 se puede observar cdmo queda un experimento concatenado donde existen 6 sensores.

Datos Concatenados

Sensor 1 Sensor 2 Sensor 3 | Sensor 4| Sensor 5 | Sensor 6

200
1

Voltaje

100
]
,—‘—”H—_F
el

§0
]
—

! ."Jhw

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Tiempo
Figura 19 Datos concatenados con 2100 caracteristicas
de 6 sensores de un experimento
Como se tienen 149 experimentos al crear la matriz total de datos se obtienen las sefiales que

se observan en la Figura 20.
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TODOS LOS VALORES
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Figura 20 Datos concatenados de 149 experimentos con
6 sensores.

3.3. Organizacion de datos para creacion de modelos
En este trabajo se abordo el problema de calibracidn creando cuatro modelos, una de TNT
en estado puro, la cual tenia una dimension de 50x1750 siendo 50 el nimero de experimentos y
1750 las caracteristicas de los 5 sensores, para pélvora pura se cre6 una matriz de 49x1750, para
TNT mezclado una matriz de 30x1750 y por ultimo para pélvora mezclada una matriz de
dimensiones 20x1750.

Para crear y validar el modelo se dividieron los datos de cada matriz mencionada
anteriormente: para TNT se tienen 50 experimentos de los cuales aleatoriamente se tomaron 35
datos para entrenamiento, mediante la técnica de validacion cruzada para determinar el nimero de
componentes principales, con estos mismos datos se entrenaron los modelos de regresion lineal

como se observa en la tabla 6 que son los recuadros de color celeste y para validacion de los
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modelos se utilizaron los 15 restantes que son los recuadros que no se encuentran pintados incluidos
los valores de ceros con asteriscos. Ademas para la realizacion del limite de deteccion se utilizaron
10 muestras de Og de los datos de validacion que en la tabla se encuentran marcadas con un
asterisco, cabe mencionar que del segundo experimento se elimind un dato 0.4g, ya que la curva
de este era distinta a la de los otros debido a un error experimental que en el capitulo IV se
profundiza.

Tabla 6
Tabla de toma de datos de TNT utilizados en la VC

TNT 1 TNT 2 TNT 3

Orden  Cant. (g) Cant. () Cant. (g)

10 0 0 0*
20 0 0 0*
30 0 0 0*
40 0 0 0*
50 0* 0* 0*
6° 0* 0* 0*
70 3 3 3
8o 25 2.5 25
90 2 2 2

100 15 15 15

110 1 1 1

120 0.7 0.7 0.7

139 0.5 0.5 0.5

149 0.4 0.4 0.4

159 0.3 0.3 0.3

16° 0.2 - 0.2

17° 0.1 0.1 0.1

Del mismo modo que para TNT se realizd para pélvora, ya que el nimero de experimentos
de polvora fue de 49 debido ya que del segundo experimento se eliminaron los datos de 0.4g y 0.2g
porque existié un error en la experimentacion, como se observa la tabla 7 los datos de color celeste
son utilizados para entrenamiento, los de color blanco son utilizados para validacion de los modelos

y los que tienen un asterisco utilizados para los calculos del limite de deteccién.
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Tabla 7
Tabla de toma de datos de polvora utilizados en la VC

Polvora 1 Polvora 2 Polvora 3
Orden Cant. (g) Cant. (g) Cant. (g)

1° 0 0 0*
2° 0 0 0*
3° 0 0 0*
40 0 0 0*
5° 0* 0* 0*
6° 0* 0* 0*
7° g 3 5
8° 2.5 2.5 2.5
90 2 2 2
10° 1.5 1.5 1.5
11° 1 1 1
12° 0.7 0.7 0.7
13° 0.5 0.5 0.5
140 0.4 - 0.4
15° 0.3 0.3 0.3
16° 0.2 - 0.2
17° 0.1 0.1 0.1

Para TNT y TNT mezclado se determinaron los datos que son utilizados en cada uno de los
procesos. Como se observa en la tabla 8 los datos de color celeste se utilizaron para entrenamiento
de los modelos de regresion (43 experimentos), los de color blanco para validacion (37
experimentos) y los ceros que tienen un asterisco para el calculo del limite de deteccién. Siendo un

total de 80 experimentos.

Tabla 8
Tabla de toma de datos de TNT en estado puro y TNT mezclado

TNT 1 TNT 2 TNT 3 TNTY1lg TNT Y19

Jabdn Pasta
Orden Cant. (9) Cant. (9) Cant. (9) Cant. (9) Cant. (9)
10 0 0 0 0* 0*
20 0 0 0 0* 0*
30 0 0 0 0* 0*
40 0 0 0 Jabon Pasta
50 0 0 0 Jahon Pasta

CONTI )
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6° 0 0 0 Jabon Pasta
7° 3 3 3 2 2
8° 2.5 2.5 2.5 15 1.5
Qo 2 2 2 1 1
10° 15 15 1.5 0.7 0.7
11° 1 1 1 0.5 0.5
12° 0.7 0.7 0.7 0.4 0.4
13° 0.5 0.5 0.5 0.3 0.3
14° 0.4 - 0.4 0.2 0.2
15° 0.3 0.3 0.3 0.1 0.1
16° 0.2 0.2 0.2 N/A N/A
17° 0.1 0.1 0.1 N/A N/A

En la tabla 9 se observa la distribucion de los datos para la validacion cruzada y
entrenamiento de los modelos utilizdndose 37 experimentos que se encuentran pintados de color
celeste, para la validacion con los modelos multivariantes se tomaron los datos que no se
encuentran pintados siendo 32 experimentos y para el limite de deteccion se utilizaron los ceros
que tienen asteriscos, teniendo un total de 69 datos.

Tabla 9
Tabla de toma de datos de p6lvora en estado puro y polvora mezclado

Pélvora 1 Pélvora 2 Pélvora3 Pdlvora 1g jabén Polvora 1g pasta

Ord. Cant. () Cant. (g) Cant. () Cant. (g) Cant. ()
1° 0 0 0 0* 0*
20 0 0 0 0* 0*
3° 0 0 0 0* 0*
40 0 0 0 Jabdn Pasta
50 0 0 0 Jabdn Pasta
6° 0 0 0 Jabdn Pasta
7° 3 3 3 0.7 0.7
8° 2.5 2.5 2.5 0.5 0.5
qe 2 2 2 0.3 0.3
10° 15 15 15 0.1 0.1
11° 1 1 1 N/A N/A
120 0.7 0.7 0.7 N/A N/A
13° 0.5 0.5 0.5 N/A N/A
14° 0.4 - 0.4 N/A N/A
15° 0.3 0.3 0.3 N/A N/A
16° 0.2 - 0.2 N/A N/A
17° 0.1 0.1 0.1 N/A N/A
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CAPITULO IV

RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos por los modelos de calibracion
multivariante y el limite de deteccion para cada sustancia. También se muestra una discusion en
donde se analizan los resultados Y se realiza un analisis comparativo de los modelos de calibracion
multivariante escogidos para determinar el limite de deteccion y la aplicabilidad que tiene el

software R para estos propositos.

4.1. Analisis de Componentes Principales (PCA)

Se realizd el analisis de componentes principales para observar la separacion de las
sustancias, ademas de corregir errores que podrian afectar al momento de desarrollar los modelos
multivariantes de regresion de componentes principales y de regresion de minimos cuadrados
parciales, y que por lo tanto podrian influir en los calculos del limite de deteccidn de cada sustancia.

Para realizar el analisis de componentes principales, se utilizo la matriz generada de datos
concatenados que se determiné en el capitulo anterior la cual contiene los 149 experimentos y las
caracteristicas de los 6 sensores (ver figura 20).

En la figura 17 se observa el PC1 vs PC2 donde se aprecia que existen datos separados del
conjunto total los mismos que se encuentran encerrados en una circunferencia. Ademas, se observa
gue no hay una separacion de las clases en funcién de las sustancias explosivas analizadas; del
mismo modo ocurre cuando se comparan el PC2 vs PC3. Por lo cual se deben analizar los Loading

del PC2.
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Siendo los circulos de color rojo muestras de TNT, los circulos de color azul muestras de

polvora, y los circulos pintados las mezclas con cada uno de los elementos explosivos.

Al analizar los Loading del PC2 se observa que la respuesta del quinto sensor es distinta a

la de los demaés, donde cabe suponer que hubo un error en este sensor al momento de realizar las

mediciones.

LOADING DE 2DC COMPCNENTE PRINCIPAL

LOADINGS
0,00 002 0.04 0.06 0.08
1 1 1 1 1

-0.02

Sensor 1 Sensor 2 Sensor 3 | Sensor 4 éSEnsur 5 | Sensor 6
i
%/“ N
T T T T
1] 500 1000 1500 2000
EXPERIMENTOS

Figura 22 Loading del segundo componente
principal sin eliminar el quinto sensor
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Luego de suprimir las caracteristicas asociadas al sensor cinco de toda la base de datos, se
realiza un nuevo modelo PCA dando como resultado una mejor separacion de las clases, tal como
se observa en la figura 23. En el PC2 se realiza esta separacion sustancias y existe informacién

discriminante entre ellos.
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Figura 23 PCA de todos los datos suprimiendo
el quinto sensor.
Siendo los circulos de color rojo muestras de TNT, los circulos de color azul muestras de

polvora, y los circulos pintados las mezclas con cada uno de los elementos explosivos.

Analizando, los scores del primer componente principal se observa una separacion de clases
(ver figura 24). Existen muestras de la misma clase TNT, pélvora, las mezclas de TNT y p6lvora
que presentan variabilidad diferente, lo cual refleja una deriva instrumental debido a un factor dia,
pueden darse estos problemas por diferentes razones como los cambios de temperatura ambiente,
sobrecalentamiento de elementos electronicos, una incorrecta limpieza del dispositivo, 0 un

problema en el sistema de dopaje automatico.
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SCORES DE 1ER COMPONENTE PRINCIPAL
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Figura 24 Scores del primer componente principal

de las muestras sin el quinto sensor.
Siendo los circulos de color rojo muestras de TNT, los circulos de color azul muestras de
polvora, y los circulos pintados las mezclas con cada uno de los elementos explosivos.
Al observar la segunda componente principal, la informacion con sustancias puras, en este

caso existe variabilidad y dispersion de clases.
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Figura 25 Scores del primer componente principal

de las muestras sin el quinto sensor.
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Siendo los circulos de color rojo muestras de TNT, los circulos de color azul muestras de
polvora, y los circulos pintados las mezclas con cada uno de los elementos explosivos.
4.2.Modelo de Calibracion
4.2.1. Determinacion del nUmero de componentes principales (PC)
Mediante la técnica de validacién cruzada se determiné el nimero de componentes
principales n y variables latentes cuyo resultado se muestra en la tabla 10. Para lo cual se establecid
un numero de iteraciones de k=10, variando el nimero de componentes n de 1 a 5, obteniéndose el

menor valor de RMSECYV, para determinar el nimero de componentes principales de cada modelo.

Tabla 10

Ndmero de componentes principales de cada sustancia con los 2 modelos

Modelos /Sustancias n=1 n=2 n=3 n=4 n=5

RMSECVY RMSECV RMSECV RMSECV RMSECV

PCR TNT 1,04 1,08 1,08 1,33 1,16

PLS TNT 1,46 1,21 1,39 1,35 0,90

PCR POLVORA 1,12 0,87 1,09 1,14 0,89
PLS POLVORA 1,20 0,78 1,09 1,16 1,01
PCR TNT MEZCLADO 1,26 1,28 1,31 1,25 1,27
PLS TNT MEZCLADO 0,81 0,98 1,52 1,19 0,62
PCR POLVORA 0,80 0,90 0,96 0,91 0,86

MEZCLADA
PLS POLVORA 1,02 0,70 1,01 1,02 0,83

MEZCLADA
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4.2.2. Regresion de Componentes Principales (PCR) y Regresion por minimos
cuadrados parciales (PLS) para TNT

Se utilizé la regresion de componentes principales con un n=1y la regresion por minimos

cuadrados parciales con un n=5, cuya respuesta se observa en la figura 26. En donde los triangulos

blancos representan los valores utilizados para entrenamiento, los triangulos negros son los datos

de validacion, los circulos blancos representan los ceros de entrenamiento y los circulos negros

representan los ceros de validacion.
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Figura 26 Modelos multivariantes para TNT.

Al realizar los modelos de calibracion se obtuvieron las cifras de mérito que se observan en
la tabla 11, en donde se puede notar que para esta sustancia el modelo que mejor funciona es el
modelo de regresién por minimos cuadrados parciales, obteniéndose un valor mayor de error

cuadratico medio y menor de coeficiente de determinacion .
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Tabla 11
Tabla de cifras de mérito para la sustancia TNT con los dos modelos

MODELO n MSEP RMSEP RN2 Calificacién
PCR 1 0.88 0.94 0.10 Muy malo
PLS 5 0.26 0.51 0.73 Bueno

De acuerdo a los datos presentados en la tabla 11 y en la figura 26 el método que mejor
prediccion realiza frente a esta sustancia es el modelo PLS.

Ademas, se realizd la prediccion de las mezclas de jabon y pasta dental con TNT en el
modelo que mejor comportamiento presento, es decir el modelo PLS, en la figura 27 se observan
los datos utilizados para la validacién que son los circulos negros, y los datos de predichos de las
mezclas que estan representados por los circulos azules, el modelo tuvo un error cuadratico medio

de 0.49 para estas sustancias mezcladas.
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Figura 27 Mezclas proyectadas en el modelo PLS de TNT
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4.2.3. Limite de deteccion con TNT (LD)
El célculo del limite de deteccidon que tuvo el prototipo nariz electrénica con la sustancia
explosiva TNT se lo realizo utilizando 10 muestras de Ogr. de TNT y se utilizo el valor de 2.262

de la tabla de distribucién T, obteniéndose los valores presentados en la tabla 12.

Tabla 12
Limite de deteccion para TNT utilizando PCR y PLS

SUSTANCIAS T distribucién Numero de LD PARA PLS
ceros (9)
TNT 2.262 10 1.42

4.2.4. Regresion de Componentes Principales (PCR) y Regresion por minimos
cuadrados parciales (PLS) para pdélvora

Para la regresion de componentes principales y la regresion por minimos cuadrados parciales

se utilizaron n=2 componentes principales, obteniéndose la figura 28, en donde los circulos blancos

representan los ceros de entrenamiento, los circulos negros representan los ceros de validacion, los

triangulos blandos los valores de entrenamiento a diferentes concentraciones diferentes de cero y

los triangulos negros los valores de validacion diferentes de cero.
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Se realizo el célculo de las cifras de mérito en donde se obtuvieron los valores presentados

en la tabla 13, para esta sustancia el modelo de regresion por minimos cuadrados parciales es el

que mejor predice al tener un error cuadratico medio de 0.39 en comparacion con el otro modelo,

ambos modelos son poco confiables al medir esta sustancia.

Tabla 13

Cifras de mérito para la pélvora con los dos modelos

MODELO n MSEP RMSE R"2 Calificacion
PCR 2 0.87 0.93 0.11 Muy malo
PLS 2 0.59 0.79 0.39 Malo

Las mezclas de polvora con jabon y pasta dental fueron proyectadas en el modelo de

regresion por minimos cuadrados parciales (PLS), obteniéndose la figura 29, los circulos en negro

son las muestras de validacion, mientras que las muestras en azul son las mezclas, se puede

observar que las sustancias mezcladas no son predichas del mismo modo que las sustancias puras

de pélvora, obteniéndose un error cuadratico medio de prediccion de 0.87. Puede deberse
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principalmente a la composicion quimica de esta sustancia, ya que al mezclarla con otras sustancias

la nariz percibe de manera diferente que a la sustancia original.

PREDICCION DE MEZCLAS EN PLS DE POLVORA
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Figura 29 Prediccion de mezclas de polvora en el
modelo PLS de pdlvora pura

4.2.5. Limite de deteccion (LD) de polvora
Para el calculo del limite de deteccidn de la polvora se utilizaron los datos de T-distribucion
y de nimero de ceros que se muestran en la tabla 14. Obteniéndose casi 1g que el dispositivo puede
detectar y discriminar esta sustancia.

Tabla 14

Limite de deteccidn para polvora utilizando PCR y PLS

SUSTANCIAS T Numero de LD PARA
distribucién ceros PLS (g)
POLVORA 2.262 10 0.99
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4.3.Anélisis de Mezclas
4.3.1. Regresion de Componentes Principales (PCR) y Regresion por minimos

cuadrados parciales (PLS) de las dos sustancias explosivas

Para la regresion de componentes principales y la regresion por minimos cuadrados parciales
con mezclas de TNT se utilizaron n=4 componentes principales y n=5 componentes principales
respectivamente, obteniéndose la figura 30, en donde los circulos blancos representan los ceros de
entrenamiento, los circulos negros representan los ceros de validaciéon, los triangulos blandos los
valores de entrenamiento a diferentes concentraciones distintos de cero, los triangulos negros los
valores de validacion, los asteriscos son las mezclas de las sustancias con TNT que se utilizaron de

entrenamiento y los rectangulos son los datos de validacion de las mezclas de TNT.
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Figura 30 Modelos multivariantes para TNT mezclado

En la figura 30 se observa que en concentraciones menores el modelo PLS funciona de mejor
manera prediciendo que el modelo PCR para TNT mezclado.

Con polvora mezclada se realizaron los modelos de calibracion multivariantes, para el
modelo de regresion de componentes principales se utilizaron n=1 componentes principales y para

el modelo de regresion por minimos cuadrados parciales se utilizd un n=2 componentes
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principales, por lo que se obtuvieron las graficas que muestran en la figura 31, en donde los circulos
blancos representan los ceros de entrenamiento, los circulos negros representan los ceros de
validacion, los triangulos blandos los valores de entrenamiento a diferentes concentraciones
distintos de cero, los triangulos negros los valores de validacion, los asteriscos son las mezclas de
las sustancias con polvora que se utilizaron de entrenamiento y los rectangulos son los datos de

validacion de las mezclas de pélvora.
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Figura 31 Modelos multivariantes para pélvora mezclada

En la figura 31 se observa que ambos modelos reaccionan de manera similar al predecir los
datos, con la Unica diferencia que en modelo PLS separa de manera mas notoria los datos de
sustancia pura de los datos de mezcla.

Se determinaron las cifras de mérito de los modelos de ambas sustancias mezcladas, las
cuales se muestran en la tabla 15. EI modelo PLS para ambas sustancias fue mejor prediciendo las
concentraciones que el modelo PCR, ya que los valores se acercaron mas a la curva de calibracion

y por ende se tuvo un menor error cuadratico medio.



Tabla 15
Tabla de cifras de mérito para la sustancia TNT con los dos modelos

Mezclade TNT
MODELO n MSEP RMSEP R"2 Calificacion
PCR 4 0.53 0.73 0.31 Malo
PLS 5 0.34 0.59 0.55 Bueno

Mezcla de polvora
MODELO n MSEP RMSEP R"2 Calificacion
PCR 0.55 0.74 0.28 Muy malo
PLS 0.23 0.48 0.70 Bueno

-

N

4.3.2. Limite de deteccion (LD) de las sustancias explosivas con mezclas
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Para los 2 modelos de calibracion se calcul6 el limite de deteccion que podia detectar y

predecir la nariz electrénica al encontrarse las sustancias explosivas mezcladas con otros

compuestos, obteniéndose los valores que se observan en la tabla 16, tanto para sustancias como

TNT y polvora mezcladas el modelo PCR tiene un limite de deteccion menor que el del modelo

PLS.

Tabla 16
Limite de deteccion de sustancias mezcladas con los modelos de regresion

SUSTANCIAS T distribucion Numero de LD PARA
ceros PLS (g)
TNT-MEZCLA 2.571 6 1.02
POLVORA- 2.571 6 0.86

MEZCLA




4.4. Discusion de resultados
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Los datos predichos por el modelo de regresion de componentes principales (PCR)

presentaron mayor error cuadratico medio por ende un coeficiente de determinacién R”"2 menor en

todos los casos, obteniendo un desempeiio “malo” y “muy malo” como se observa en la tabla 17,

lo cual quiere decir que los datos se encontraban mas alejados de la recta de calibracion. Esto puede

darse porque este modelo esta basado en el andlisis de componentes principales (PCA) en el cual

se observo que los datos de una misma clase se encontraban divididos. Esto pudo afectar a la

prediccién de datos puesto que existio una deriva instrumental, pese a haber seguido el mismo

procedimiento todos los dias se obtuvo este comportamiento que pudo afectar en la estimacion del

modelo PCR. En la tabla 17 se observa un resumen de los resultados obtenidos en cada uno de los

Casos.

Tabla 17

Resumen de cifras de mérito y limite de deteccion de las sustancias y mezclas

Modelos / n RMSECV MSEP RMSEP R”™2 LD CALIF.
Sustancias (9)

PCR TNT 1 1.04 0.88 094 0.10 N/A Muymalo
PLS TNT 5 0.90 0.26 051 073 142  Bueno
PCR POLVORA 2 0.87 0.87 093 011 N/A Muymalo
PLS POLVORA 2 0.78 0.59 079 039 0.99 Malo
PCR TNT 4 1.25 0.53 073 031 N/A Malo

MEZCLADO
PLS TNT 5 0.62 0.34 059 055 1.02  Bueno

MEZCLADO

CONTINUA )
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PCR POLVORA 1 0.80 0.55 0.74  0.28 N/A Muymalo
MEZCLADA
PLS POLVORA 2 0.70 0.23 048 070 0.86  Bueno
MEZCLADA

Para corregir los errores experimentales obtenidos para la creacion de la base de datos y
disminuir el error cuadratico medio de prediccion de los modelos de calibracion, se podrian utilizar
técnicas de rectificacion en el software. Por otra parte se podria verificar el hardware del prototipo
para mejorar los resultados obtenidos.

En la recoleccion de los datos se obtuvieron valores que presentaban mucha distorsién, por
lo cual se determind que el quinto sensor tenia problemas, no se verificd con exactitud cual es el
inconveniente con este sensor, debido a que no se encontraba en el alcance del trabajo de
investigacion.

Los limites de deteccion obtenidos para el instrumento con cada sustancia fueron: Para TNT
en estado puro 1.42g, para TNT mezclado 1.02g, para polvora pura 0.99g y para pélvora mezclada
0.869. Segun estos resultados la sustancia que tiene un mejor limite de deteccion fue la pélvora,

pese a tener un mayor error cuadratico medio al realizar predicciones.

4.5. Aplicabilidad de R en el proyecto realizado
El software R-studio fue muy util para la realizacion de este proyecto ya que cuenta con
muchas funciones para la creacion de algoritmos de preprocesamiento de sefiales y de modelos de
calibracion multivariante, al ser un software libre, la descarga de paquetes fue muy eficiente y no

se necesitaron permisos adicionales o licencias.
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En un inicio es complicada la adaptacion a un nuevo lenguaje de programacion y a una nueva
interfaz de desarrollo, pero con el paso del tiempo se va teniendo mas experiencia en la realizacion
de algoritmos, también es muy importante recalcar que el help o ayuda de este programa tiene
respuestas a muchas interrogantes y ejemplos que pueden ser servir al momento de utilizar una
funcién. Los datos son cargados de manera facil solo utilizando una funcion, también fue posible

realizar graficos claros que podian ser exportados como archivos de imagen lo cual fue dtil.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

Se genero el modelo de calibracion multivariante de regresion por minimos cuadrados
parciales para determinar el limite de deteccion del prototipo nariz electrénica para medicion de
las sustancias explosivas para TNT de 1.42gr y p6lvora de 0.99gr.

Se determind la minima concentracion de sustancia explosiva que el dispositivo nariz
electronica puede predecir al encontrarse mezclada con sustancias de uso comdn como jabon y
pasta dental, para pélvora fue de 0.86g mediante el modelo de regresion por minimos cuadrados
parciales y para la sustancia explosiva TNT la minima cantidad en gramos que el dispositivo pudo
predecir es de 1.02g.

Se realizé un analisis estadistico de los modelos utilizados para la deteccidn de sustancias
explosivas en el cual se determin6 que el modelo de regresion lineal multivariante de componentes
principales (PCR) fue menos eficiente en comparacién al modelo de regresién por minimos
cuadrados parciales (PLS), ya que en todos los experimentos realizados se obtuvo un coeficiente
de determinacién en un rango desde 0.10 a 0.31 que es calificado como “muy malo”. Comparando
con los coeficientes de determinacién del modelo PLS que oscilan en un rango de 0.39 a 0.73 que
es calificado entre “regular” y “bueno”, por lo tanto el modelo que mejor estimaciones realiza para
sustancias explosivas es el modelo PLS.

Se concluyé que el modelo de anélisis de componentes principales ayudd a determinar las

causas por las cuales existian errores en la prediccion de los datos al utilizarse los modelos de
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regresion multivariantes. Tambien se pudo corregir el error de dispersion y variabilidad que se
tenian en los experimentos eliminando los valores del quinto sensor en cada muestra.

Se concluyd que el software utilizado en este proyecto fue muy beneficioso al ser una
herramienta estadistica para la realizacion del acondicionamiento de las sefiales, algoritmos de
regresion multivariante y del calculo de los limites de deteccion, ya que este cuenta con varias
funciones que sirven para estos fines, ademas de ser un programa con una interfaz amigable para

el usuario.

5.2. Recomendaciones

Se recomienda que para la creacién de los modelos de regresién multivariante se realicen
algoritmos de preprocesamiento de sefiales, que permitan acondicionar y ordenar los datos
experimentales de forma que estos puedan ser utilizados de manera rapida en los modelos
multivariantes.

Se recomienda utilizar como técnica estadistica la validacion cruzada, ya que se usa
comunmente en entornos donde se requiere estimar la precision con la que el modelo va a funcionar
en la préctica siempre y cuando no se tenga una cantidad de datos demasiado elevada, ya que el
costo computacional de este método puede ser también elevado.

Se recomienda que para futuros trabajos de investigacion con esta nariz electrénica se utilicen
valores de concentraciones superiores a 1g, ya que como se observo en los resultados el limite de
deteccion minimo que se obtuvo en los experimentos fue de 0.7g esto garantizaria una mejor
discriminacion de las sustancias que se analicen. Ademas seria interesante observar si los modelos
de regresion multivariante predicen de manera mas exacta sustancias mayores a 1g de

concentracion.
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Se recomienda que para trabajos futuros se realicen experimentos con los cuales se permita
determinar la cantidad optima de alcohol que el sistema de dopaje debe tener para que no existan
errores experimentales.

Se recomienda que al utilizar una funcion del software R-studio primero se investiguen los
parametros de entrada y salida de dicha funcion, mediante la ayuda (help) que presenta el mismo
programa.

Se recomienda realizar un analisis correctivo en la parte fisica del prototipo nariz electronica,
para determinar errores que afecten la realizacion de trabajos futuros, sobre todo verificar el
funcionamiento del quinto sensor y si es necesario reemplazarlo, ya que en este trabajo de

investigacion eso se encontraba fuera del alcance del mismo.
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