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GLOSARIO

Entrenamiento: Procedimiento matematico relacionando con un algoritmo
supervisado de reconocimiento de patrones, a través del cual se pretende encontrar
un modelo o los parametros mas adecuados para un modelo a partir de un conjunto
de datos.

Deriva: es un proceso dindmico causado por cambios quimicos en los sensores mas
especificamente en la capa activa de los mismos.

Escalado: Adaptacion de los datos a una escala o con respecto a un punto de
referencia.

Espécimen: En biologia un espécimen es un individuo o parte de un individuo que
se toma como muestra, en este trabajo un espécimen es una correspondiente medida
de algtin compuesto o elemento, tomada con algtn sistema de olfato electrénico.
Matriz: Este término se utiliza mucho en este documento cuando se hace referencia
a un arreglo de sensores de gases, esto se debe a que los datos obtenidos de los
mismos por lo general son almacenados en matrices.

Modelo: En este documento hace referencia a los modelos matematicos, los cuales
buscan representar fenémenos o relaciones entre ellos a través de una formulacién
matematica.

Pre-procesamiento: Es un proceso que consiste en la manipulacion de los datos con
el propoésito de extraer informaciéon poco tutil o impura que pueda interferir
posteriormente; en algunos casos sirve para ajustar los datos a unos rangos o
parametros que faciliten su manipulacion.

Sensor: Dispositivo capaz de detectar magnitudes fisicas o quimicas y
transformarlas en magnitudes eléctricas, también puede ser visto como un
dispositivo que convierte una forma de energia en otra.

Sintonizacién: En este documento se utiliza el término para referirse al ajuste de
pardmetros de la maquina de vectores de soporte para regresion.

Sistema de reconocimiento de olores: Un dispositivo que incluye el hardware y
software necesario para emular el funcionamiento del sentido del olfato, capaz de
detectar olores con mucha precisién y exactitud.

Validacion: Procedimiento estadistico que permite estimar la capacidad de
generalizacion del modelo ante datos que no estén presentes en el conjunto de
entrenamiento.

Volatil: Sustancia que se transforma facilmente en vapor o gas cuando esta expuesta
al aire.


http://es.wikipedia.org/wiki/Modelo_matem%C3%A1tico

ACRONIMOS

PCA: Analisis de Componentes Principales.

CPCA: Andlisis de Componentes Principales Comunes.

CC: Correcciéon de Componentes.

CC-PCA: Correcciéon de Componentes por Anélisis de Componentes Principales.

CC-CPCA: Correcciéon de Componentes por Analisis de Componentes Principales
Comunes.

k-NN: Método de clasificacién de los k vecinos mas proximos.



RESUMEN

Los sistemas de detecciéon y clasificaciéon de olores a menudo se ven afectados por la
presencia de derivas, esto ocasiona que los modelos utilizados en los algoritmos para el
reconocimiento de patrones tengan cortos periodos de utilidad y por lo tanto tienen la
necesidad de una recalibracién constante (Arthurson, Eklov, Lundstrom, Marterson,
Sjostrom, & Holmberg, 2000). Este fenémeno, ademds de hacer obsoletos los modelos
construidos, degradan la estabilidad del dispositivo en el proceso de reconocer y cuantificar
los compuestos volatiles (Ziyatdinov, y otros, 2009).

Este trabajo presenta una metodologia novedosa para enfrentar el problema de las derivas
existentes en sensores quimicos empleados en sistemas de olfato artificial, por medio de la
cual se logra mitigar el efecto causado por las mismas al reducir los errores en la clasificacién
de diferentes compuestos volatiles. Se aplicé la técnica de andlisis estadistico multivariado,
denominada Analisis de Componentes Principales Comunes (CPCA) combinada con la
técnica de correccion de componentes (CC) planteada por (Arthurson, y otros, 2000) y se
determiné un criterio de selecciéon del nimero de componentes principales comunes a ser
substraidas de las medidas para mejorar la exactitud en el proceso de deteccién de olores.

La metodologia propuesta en este trabajo tuvo como punto de partida la investigacion
realizada en (Ziyatdinov, y otros, 2009), donde los autores emplean sélo la primera
componente principal comtn para hacer la correcciéon de las derivas con el propédsito de
asumir ésta correccion como lineal. Las componentes de deriva presentes en sistemas de
olfato artificial son realmente no lineales, por tanto en este trabajo se incorporé como
novedad el remover un mayor nimero de componentes para mitigar su efecto y a su vez
considerando el no capturar informacion relevante para el sistema de clasificacion.

Los resultados de substraer mayor cantidad de componentes principales comunes en la
correccion de las derivas demostraron que el remover mas de una componente principal
comun mediante la correccién de componentes, ocasiona incrementos en los porcentajes de
acierto en el proceso de clasificacion sobre los datos de validacién. Se determina el nimero
adecuado de componentes que se deben remover a partir de un indicador de la
separabilidad de los conjuntos de datos, calculado a partir del conjunto de datos usado para
el entrenamiento.



ABSTRACT

The detection and classification of odors is often affected by the presence of drifts, which
causes the models used in the algorithms for pattern recognition have shorter lifetimes and
therefore must be frequently recalibrated (Arthurson, Eklov, Lundstrom, Marterson,
Sjostrom, & Holmberg, 2000). This phenomenon, in addition to converting in obsolete the
built models, makes the stability of the system be degraded in the process to recognize,
quantify and identify the volatile compounds (Ziyatdinov, and others, 2009).

This document presents a novel approach to confront the problem of drifts existing in
chemical sensors used in artificial olfaction systems, through which it can mitigate the effect
caused by drifts, to reduce errors in the classification of different volatile compounds. The
proposed methodology is based on the application of techniques multivariate statistical
analysis, Commons Principal Component Analysis (CPCA) combined with the components
correction technique (CC), developed by (Arthurson, et al, 2000) and was determined a
criterion for selecting the number of principal components common to be subtracted from
measures to improve the accuracy in the detection odors process.

The proposed approach in this work, that had as start point the investigation of (Ziyatdinov,
and others, 2009), where the authors used only the first principal component common to the
correction of drifts in order to take this correction as a linear. The drift components present
artificial olfaction systems are nonlinear, hence in this work was incorporated as novelty
remove a greater number of components to mitigate its effect and in also considering not
capture relevant to the classification system information.

Results of subtracting more components in correcting drifts demonstrated that removal of
commons principal components by component correction, produces increases in the
percentages of success in the classification process on the validation data. The suitable
number of components to be removed through an indicator of the separability of the data
sets, calculated from the data set used for training is determined.



INTRODUCCION

Un sistema electrénico de reconocimiento de olores es un instrumento que combina arreglos
de sensores de gases y técnicas estadisticas de reconocimiento de patrones para la deteccion,
identificacién, o cuantificacion de compuestos volatiles (Gutierrez-Osuna, 2002). Estos
sistemas de reconocimiento de olores se componen, entre otras partes, de una matriz de
sensores quimicos con sensibilidades solapadas para poder detectar una amplia variedad
de aromas. Lo anterior significa, que no son selectivos a un compuesto quimico dado, pero
si levemente mds sensibles a determinadas familias quimicas tales como solventes
organicos, dcidos grasos, gases sulfurosos, entre otros. De esta forma, la respuesta de dichos
sensores consiste en sefiales caracteristicas para cada mezcla quimica, siendo sensibles a una
amplia variedad de productos (Durdn Acevedo, 2005).

Los sistemas de olfato electrénico resultan ttiles en una gran cantidad de aplicaciones desde
la deteccion de escape de gases toxicos, medicion de nivel y factores de contaminacién,
deteccion de bombas, narcéticos, analisis y diagnéstico de enfermedades, monitoreo, hasta
la conservacion y control de calidad de alimentos (Pearce, Schiffman, Nagle, & Gardner,
2003). En particular, presentan grandes ventajas en el sector agroalimentario, entre las que
se destacan las siguientes:

e Andlisis no destructivo del producto.

e Obtencion de resultados en tiempo real (en segundos o minutos).
e Portabilidad, robustez y bajo precio.

e Adaptacién a diferentes cantidades y variedades de productos.

e Facilidad de uso por parte de personal no cualificado.

Entre las aplicaciones especificas en la industria de alimentos se destacan, de modo genérico,
la determinacién de la calidad de las materias primas, la evolucion del producto durante la
produccion, control de procesos de coccidon, monitorizaciéon de procesos de fermentacion,
control de rancidez, verificacién de ingredientes para zumos, graduacién alcohdlica de
licores, inspeccion de olores en contenedores, entre otros; como por ejemplo en (Brezmes,
Lopez, Llobet, Vilabona, & et. al., 2005), se describe un equipo para monitorizar el grado de
conservacion de la fruta; también se han realizado investigaciones relacionadas con la
cosecha de vinos (Guadarrama, Fernandez, Iiiguez, Souto, & de Saja, 2001), otras para
determinar el grado de conservacién del pescado (Zhang, Wang, Liu, Xu, & Zhou, 2012), en
el control de calidad del café (Rodriguez, Durén, & Reyes, 2010) y ademas en la clasificacion
o identificacién de aromas complejos (Rodriguez-Gamboa, Albarracin-Estrada, & Delgado-
Trejos, 2011).



OBJETO DE ESTUDIO

Una fuerte restriccién en la tecnologia de la matriz de sensores, ademas de las limitaciones
en la selectividad y la sensitividad, se presenta a partir de las derivas de los sensores
(Ziyatdinov, y otros, 2009). La deriva es capaz de degradar la respuesta del sistema y éste
efecto es atn mas considerable cuando se realiza el andlisis a través de multiples mediciones
hechas en largos periodos de tiempo, debido a que cuanto mas ciclos de uso tienen los
sensores la respuesta de los mismos varia por efectos del envejecimiento en la capa de
sensado, atin considerando que las mediciones se realicen bajo condiciones controladas.

De acuerdo a lo anterior, el efecto de las derivas en la respuesta del sistema de reconcimento
de patrones, ocasiona que los porcentajes de exactitud en la discriminacién de olores
disminuyan cuando se intente clasificar compuestos volatiles que se hayan introducido al
sistema sensor en un periodo de tiempo amplio con respecto a los datos del conjunto que se
tomo6 como referente para el entrenamiento. De esta forma, se establece que las derivas son
un proceso dindmico, causado por cambios quimicos en los sensores, los cuales dan una
sefal inestable a lo largo del tiempo. Ademads, las muestras y el operador através de la
contaminacién del instrumento pueden también introducir derivas (Arthurson, y otros,
2000). Por tal razon, ésta tesis de maestria se enfoca en lograr mitigar el problema de las

derivas en los sistemas de reconocimiento de olores a partir de la correccién de componentes
por CPCA.

ACERCAMIENTO AL PROBLEMA

Como lo explica (Gutierrez-Osuna, 2002) mediante la Figura 1, el proceso para la detecciéon
de volatiles se divide en cuatro estados secuenciales: preprocesado de las sefiales, reduccién
de dimensionalidad, predicciéon y validacién. El bloque inicial en la Figura 1 representa el
hardware del sistema de reconocimiento de olores, el cudl tipicamente consiste en una
matriz o arreglo de sensores de gases, un subsistema de suministro de olores, una etapa de
instrumentacion electrénica y un computador para la adquisicién de datos.

El proceso de analisis de los datos inicia después de haber adquirido y almacenado las
sefiales de los sensores en el computador. En ésta primera parte se incluye la compensaciéon
de la deriva del sensor, ademas de extraer parametros descriptivos de la respuesta de la
matriz de sensores y preparar el vector de caracteristicas para el procesamiento. Una etapa
de reduccién de dimensionalidad proyecta este vector de caracteristicas inicial sobre un
nuevo espacio representativo, con el fin de evitar problemas relacionados con gran cantidad
de datos, es decir, conjuntos de datos dispersos. El vector de caracteristicas de baja
dimensionalidad resultante, es usado entonces para resolver un problema de predicciéon
dado, tipicamente clasificacion, regresién o agrupamiento. El bloque final, realiza la
seleccién y ajuste de parametros y la estimacion de las tasas de error verdadero para el
modelo de entrenamiento por las diferentes técnicas de validacion.
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Figura 1. Bloques del sistema de reconocimiento de patrones de un sistema de olfato
electronico. (Gutierrez-Osuna, 2002) , (Vergara, y otros, 2012)

La Figura 2 muestra las diferentes formas de abordar el problema de las derivas, segtn la
literatura consultada. El primero de ellos corresponde a la correcciéon de derivas desde el
disefio y la construccién de nuevos sensores, el segundo corresponde a la correccién de las
derivas en la etapa de clasificacion, disefiando e implementando potentes clasificadores que
mejoran la exactitud en la respuesta y el poder discriminante de los sistemas de olfato
electrénico y el tercer enfoque enfrenta el problema desde el espacio de representacién del
conjunto de caracteristicas de los volatiles sensados, es decir, se realiza la mejora de la
respuesta de los sensores en la etapa de caracterizaciéon para continuar con el ciclo de
clasificacion y reconocimiento de patrones.

Cada uno de los tres enfoques tiene ventajas y desventajas para la eliminacion de las derivas,
los cuales se mencionan en la seccién 1.4, pero debido a las caracteristicas del tercer enfoque,
este trabajo se centra en las técnicas que abordan el problema desde el procesamiento de las
sefiales obtenidas de los sensores de gases, como los son el andlisis de componentes
principales (PCA) y el analisis de componentes principales comunes (CPCA).

Considerando que para que un sistema de olfato electrénico sea ttil es necesario minimizar
las derivas (Durdan Acevedo, 2005), la importancia de este trabajo radica en mejorar la
técnica de correccion de componentes basado en analisis de componentes principales
comunes CC-CPCA (Ziyatdinov, y otros, 2009), en donde la novedad radica en hacer un
tratamiento no lineal a la deriva determinando el ntimero maximo de componentes a
remover, por lo tanto se logré extraer no solo la primera componente principal comtn, sino



un mayor nimero de componentes afectando minimamente la informacién relacionada con
las concentraciones de los gases medidos.

Métodos para
neutralizar las derivas
presentes en sensores

de gases quimicos

Construcciénde nuevos Desarrollar métodos Atacar el problema en la

sesnores potentes de clasificacion etapa de extraccionde
caracterisiticas

~
L/

Mas costoso . .
Requiere potentes Mejora la respuesta del sistema.
clasificadores y técnicas No requiere de clasificadors potentes.
Bajala sensibiidad del de entrenamiento.

sensor

Mayor tecnologia

Bajo costo computacional.

Figura 2. Formas de abordar el problema de neutralizar derivas en sensores quimicos para
sistemas de olfato electrénicos segtn la literatura consultada.

Siguiente a esta introduccion, se presenta en ésta tesis un capitulo con el marco teérico y el
estado del arte, que contienen la tematica relacionada con los sistemas de olfato electrénico,
las derivas y las diferentes formas de abordar éste problema. Asimismo, se describen las
técnicas estadisticas de analisis multivariado que fueron empleadas en la ejecucion de este
proyecto de maestria, como lo son, el Anélisis de Componentes Principales (PCA) y el
Analisis de Componentes Principales Comunes (CPCA) y finalmente la fundamentacién
tedrica de la Correcciéon de Componentes (CC) y su efecto en la neutralizacion de las derivas.
En el segundo capitulo se encuentra el disefio experimental, donde se describen las bases de
datos empleadas y la metodologia empleada en el procesado de las sefiales. Un tercer
capitulo describe los resultados obtenidos y como parte final se detallan las conclusiones.

La hipotesis de este trabajo, plante6 el uso de la técnica de correccién de componentes por
analisis de componentes principles comunes (CC-CPCA) y a partir de ella lograr determinar
el criterio para hallar cudntas y cudles componentes principales asociadas directamente con
las derivas se deben remover mediante esta técnica. Se estim6 que utilizando un orden de
componentes superior a uno, se lograba conseguir una mayor exactitud en el sistema de
reconocimiento y clasificacion, obteniendo mejorar la repetitiidad y la reproducibilidad de
los sistemas de clasificaciéon de volatiles.



OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Proponer una metodologia de seleccién de las componentes principales que representen las
derivas presentes en sensores de gas, empleando correccién por andlisis de componentes
principales comunes, con el fin de extraer dichas componentes y mejorar el desemperio de
un sistema de reconocimiento de olores.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Implementar una estrategia basada en analisis de componentes principales comunes
para obtener un espacio de representacion efectivo de las respuestas de sensores quimicos
sometidos a la presencia de derivas.

2. Disefiar una estrategia basada en métodos de seleccion de caracteristicas
multivariantes y escoger el nimero de componentes asociadas con las derivas de los
sensores.

3. Validar el método propuesto en la clasificacion de gases a partir del espacio de
representacion obtenido, mediante clasificadores de bajo costo computacional.



1. MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

Con el propésito de presentar una perspectiva general de los sistemas de detecciéon y
reconocimiento de compuestos volatiles, se inicia la temdtica de este capitulo con la
descripcién del funcionamiento y las partes que constituyen esta clase de sistemas; a
continuacion el contenido se enfoca en los sensores de gases, su flujo de trabajo y la forma
en que detectan los volatiles para secuencialmente generar las sefales eléctricas necesarias
en el reconocimiento de olores a través del uso adecuado de un sistema de adquisicién de
datos, los elementos de software y el sistema de reconocimiento de patrones usado para esta
tarea especifica. A partir de alli, se ahonda en la temética méas importante a tratar en este
documento que corresponde a las derivas en los sensores quimicos y los efectos que éstas
causan en las sefiales de los sensores, por lo tanto, se presentan en este capitulo las tres
perspectivas que existen en cuanto a las diferentes formas de abordar el problema de las
derivas, siendo éstas, la construccion de nuevos sensores, el desarrollo de potentes
clasificadores y el tratamiento de las derivas en el procesado de las sefales.

Enfocando el tratamiento de las derivas por la ruta del procesamiento adecuado de las
sefiales, se describen las técnicas univariadas y multivariadas usadas en la mitigacién de
derivas en sensores quimicos. En las técnicas multivariadas se destacan el analisis de
componentes principales (PCA) y el analisis de componentes principales comunes (CPCA),
que finalmente fueron las técnicas elegidas en el desarrollo metodolégico y experimental de
este trabajo de investigacién, usando como complemento la correccion de componentes que
se presenta en la seccién 1.7.3. Es importante considerar que el éxito en la aplicacion de éstas
dos técnicas depende del correcto pre-procesado de las sefales, por lo tanto se afiade un
subcapitulo previo a las técnicas multivariadas, dedicado a los temas de remocién de datos
anémalos y las técnicas de escalado y normalizacion, etapas necesarias que se desarrollan
previamente a la aplicacion de las técnicas mencionadas.

1.1 GENERALIDADES DE LOS SISTEMAS DE OLFATO ARTIFICIAL

Un sistema de olfato artificial imita la estructura de la nariz humana, ademds ambos
sistemas estan basados en receptores no especificos (células y sensores), seguidos por un
adecuado procesamiento de sefiales (Quicazan, Diaz M., & Zuluaga D., 2010). En
consecuencia, los sistemas electrénicos de deteccién de olores son basicamente arreglos de
sensores quimicos conectados a sistemas de procesamiento o de cémputo, en los cuales se
aplican técnicas avanzadas de procesamiento digital de sefiales y reconocimiento estadistico
de patrones. Su objetivo fundamental es permitir la cualificacién de olores a través de tareas
de clasificacion, discriminacién, prediccién e incluso cuantificacion de productos, elementos
o componentes de acuerdo con sus caracteristicas organolépticas (Duran & Baldovino,
2009), (Wilson & Baietto, 2009), (Zhou, Homer, Shevade, & Ryan, 2005).

Se pueden distinguir los siguientes médulos en un sistema de reconocimiento de olores:
moédulo de entrega y direccionamiento de la muestra (olor), el sistema de deteccién que



puede ser una matriz de sensores o un espectrometro de masas, el médulo de
acondicionamiento y procesamiento de la sefial, y el médulo de andlisis y reconocimiento
de patrones (Moreno, Caballero, Galédn, Matia, & Jiménez, 2009).
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Figura 3. Mddulos que conforman un sistema electrénico de reconocimiento de olores.

La Figura 3 muestra la secuencia de trabajo de un sistema de olfato artificial, cuyos médulos
se describen en las secciones subsiguientes.

1.1.1 Preparacién de la muestra

Inicialmente la muestra es acondicionada por métodos de extracciéon de volatiles que
permiten el paso del gas a analizar hacia una matriz de sensores. El sistema de muestreo
estd integrado principalmente por un lugar donde se aloja la muestra (como una camara de
concentracion), un sistema de control y un sistema de transporte de flujo (como una bomba
de aire, controladores de flujo masico, etc) (Duran Acevedo, 2005).

1.1.2 Sistema de medicion

Un sistema de reconocimiento de olores posee como elemento principal una matriz de
sensores de gases que es la encargada de trasducir la concentracion de volatiles en cambios
de su resistencia. Es conveniente que dicha matriz esté localizada en una camara o
compartimiento especial en el que se garanticen las condiciones especificas para su correcto
funcionamiento, principalmente se debe asegurar el adecuado aislamiento que impida que
se introduzcan contaminantes e igualmente se debe mantener la presién y temperatura
adecuadas. Estos parametros son importantes o criticos en funcién del tipo de sensor
utilizado. (Rodriguez-Gamboa, Albarracin-Estrada, & Delgado-Trejos, 2011)

Otra ventaja de utilizar una cdmara de sensores es, facilitar el proceso de medida debido a
que los volatiles van a estar en mayor concentracion y tienen més contacto con el elemento



activo de los sensores, lo cual permite una mejor y més rdpida respuesta de los mismos.
También se ha encontrado experimentalmente que cuanto mas hermética sea la cdmara de
sensores, se aprovechan mejor las ventajas mencionadas. En la Figura 4 se aprecia la
fotografia de una camara de sensores y diferentes clases de sensores quimicos.

(b)
Figura 4. Sistema de sensado. (a) Camara de concentracién (Rodriguez-Gamboa,
Albarracin-Estrada, & Delgado-Trejos, 2011); (b) sensores quimicos usados en la detecciéon
de volatiles (Figaro Company, s.f.).

Este subsistema por lo general presenta derivas en los sensores, por lo que se requiere
calibracion de los mismos para evitar problemas de repetitividad en las medidas debido a
la saturacién que se puede presentar. Es importante mencionar que las matrices de sensores
de gases usualmente utilizan sensores del mismo tipo pero de diferentes referencias
(Ejemplo: TGS822, TGS821, TGS813, etc.), con el fin de obtener un mayor solapamiento entre
las sefiales buscando facilitar las tareas de clasificacién y deteccién de olores (Duran
Acevedo, 2005).

Adicional a este médulo se tiene el sistema de transporte de volétiles, que condiciona el
funcionamiento y permite que se realicen los procesos de mediciéon y purga de los sensores.
Este basicamente es un sistema que se encarga de transportar hacia la cdmara de sensores
los volatiles desprendidos por la muestra o elemento que se va a analizar. En algunas
ocasiones se inyecta la muestra del olor en la cimara de sensores de forma manual, con los
consiguientes problemas de error y lentitud que ello implica; en otras ocasiones un sistema
automatico se encarga de transportar las moléculas olorosas o volatiles, extrayéndolos de la
zona en la que se encuentra la muestra a través de la inyeccion de algin tipo de gas o aire,
hasta llevarlos a la cAmara de sensores (Rodriguez, Duran, & Reyes, 2010).

Ademas, los sistemas de olfato electrénico en su mayoria cuentan con algin tipo de
mecanismo de limpieza de la caAmara de sensores de forma que las medidas sucesivas se
hagan partiendo de las mismas condiciones iniciales y se garantice la repetibilidad de los
resultados.



1.1.3 Sistema de Procesamiento

El sistema de procesamiento en la mayoria de los casos esta compuesto por un computador
con el software adecuado para encausar los datos obtenidos de los sensores. A estos datos
se les aplican técnicas de pre-procesamiento para extraer los parametros estaticos de las
medidas y reducir la cantidad de informacién a analizar, después se aplican técnicas de
analisis multivariado como Andlisis de Componentes Principales (PCA) y de
reconocimiento de patrones como Redes Neuronales Artificiales (RNA), Maquinas de
Vectores de Soporte (SVM), entre otras, para realizar tareas tales como: clasificacion,
discriminacién, prediccién, cuantificacion de muestras de acuerdo a sus caracteristicas
organolépticas (Wilson & Baietto, 2009); (Berna, 2010).

1.2 SENSORES DE GASES

En general, los sensores de gases son dispositivos que constan de dos partes principales, la
primera es un elemento activo cuyas propiedades fisicas o quimicas cambian en presencia
del analito que se desea detectar y la segunda parte es un elemento transductor que
convierte los cambios de las propiedades del elemento activo en una senal eléctrica. Estos
sensores generalmente tienen una membrana selectiva que impide el paso de particulas o
material indeseable, actuando como un primer filtro de ruido. En la Figura 5 se puede
observar un esquema simplificado de un dispositivo de este tipo, en el cual se pueden
apreciar las principales partes de un sensor de gas y la naturaleza de las entradas y salidas
(Tian, Yang, & Dong, 2005).
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Figura 5. Esquema simplificado de un sensor quimico para deteccién de compuestos
volatiles.

Existen diferentes tipos de sensores de gases para emplear en los sistemas de
reconocimiento de olores, los mas utilizados son: MOX (Metal Oxide Semiconductor), QCM
(Quartz Crystal Microbalance), SAW (Surface Acoustic Waves), MOSFET (Metal Oxide



Semiconductor Field Effect Transistor), CP (Conducting Polymers), FO (Fiber Optics). En esta tesis
de maestria se trabajoé especificamente con datos generados por los sensores MOX,
construidos con materiales semiconductores como el 6xido de estafio (SnO»), Oxido de Zinc
(Zn0O), Oxido de Titanio (TiO»), entre otros. El principio de funcionamiento de ésta clase de
sensores se basa en el cambio de la conductividad de un material sensible cuando éste
reacciona con los gases presentes en su entorno.

Tras ser adquiridas y almacenadas, las sefiales de los sensores son tratadas por métodos de
extraccion de parametros y pre-procesado de datos. La técnica de extraccién de parametros
es fundamental, especialmente al utilizar sensores de 6xido de estafio. Estos basan su
funcionamiento en el cambio de conductividad que experimenta el material o capa activa
del sensor ante la presencia de gases reductores y/o oxidantes. El cambio de conductividad
experimenta transitorios que llevan a la capa activa del sensor desde una situacién de reposo

a una conductancia que depende del tipo de volatil y su concentracién (Durdn Acevedo,
2005).

El tipo de sefal obtenido a partir de los sensores de gases es mostrado en la Figura 6, donde
se representa la respuesta del sensor ante una medida de amoniaco. Como se mencioné
anteriormente, en los sistemas de olfato artificial se utilizan matrices o arreglos de sensores
de gases con las cuales se obtienen sefiales como las mostradas en la Figura 7.
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Figura 6. Sefial de un sensor de gas para una medida de amoniaco (Duran Acevedo, 2005).
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Figura 7. Sefial de una matriz de 8 sensores de gases en una medida de vino blanco (Base
de datos A-NOSE) (Rodriguez Gamboa, 2013)

1.3 DERIVAS EN SENSORES DE GASES

La deriva en dispositivos con arreglos de sensores quimicos, tiene un efecto bastante
complejo e inevitable que se genera por diferentes fuentes, entre ellas se destacan el
envejecimiento del sensor y el envenenamiento del dispositivo que se refleja directamente a
través de un cambio en la capa quimica para la detecciéon de volatiles (reorganizacion del
material sensor y contaminacién). También se encuentra implicita la operacién experimental
que incluye los efectos térmicos y de memoria de los sensores, los cambios en el entorno y
la aparicién de otras sefiales causadas por el ruido del sistema (Ziyatdinov, y otros, 2009).

1.3.1 El concepto de deriva

La respuesta de un sensor de gas contiene no solo su sefial verdadera, sino también algunas
perturbaciones, estas a su vez, se componen de mdltiples frecuencias y todas ellas afectan
la sefial. La parte que corresponde a alta frecuencia es llamada ruido y la que se compone
de baja frecuencia es a menudo conocida como deriva, la cual puede ser vista como un
cambio gradual a través del tiempo en la respuesta del sensor bajo condiciones constantes.
La deriva es un proceso dindmico causado por cambios quimicos en los sensores mds
especificamente en la capa activa de los mismos (Arthurson, y otros, 2000).



1.3.2 Problemas ocasionados por las derivas

La limitacién mas seria de los actuales sistemas de olfato artificial son las derivas inherentes
a los sensores de gases, las cuales ocasionan en el tiempo una lenta variacién aleatoria de la
respuesta del sensor, cuando es expuesto a algunos gases bajo condiciones idénticas
(Gutierrez-Osuna, Pattern analysis for machine olfaction: a review, 2002).

Una consecuencia de la influencia de la deriva, la cual puede afectar la parte de la linea base
del sensor cuando es aditiva y la sensitividad cuando es multiplicativa, es el hecho de lograr
que el aprendizaje previo de los patrones de las sefiales entregadas por los sensores se
vuelva obsoleto a través del tiempo y en consecuencia, los sistemas pierden la habilidad
para identificar los olores ya reconocidos. El medio més efectivo para la compensacién de
la deriva es la recalibracién periédica con un gas de referencia que es quimicamente estable
y altamente correlacionado con los analitos objetos de andlisis, en términos del
funcionamiento del sensor. De esta forma, la respuesta de la matriz de sensores para el gas
de calibracién, puede restarse directamente de la respuesta de los analitos, asi se deduce un
modelo de deriva temporal para cada sensor individual o para la matriz de sensores
(Gutierrez-Osuna, 2002).

Para entender los efectos ocasionados por las derivas, se puede observar la Figura 8, en
donde se grafican las componentes principales del analisis PCA de los datos. Se observa
claramente en la imagen izquierda, como la deriva ocasiona que los datos resultantes de la
matriz de sensores presentan cambios visualizados como datos con mayor dispersién y
menor separacion entre clases. La imagen del lado derecho representa las componentes
principales de los datos a los cuales se les ha aplicado correccién de la deriva, por medio de
la técnica de correccién de componentes que se aplico en este trabajo.
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Figura 8. Proyeccion de las dos primeras Componentes Principales de la respuesta de un
conjunto de sensores ante la presencia de diferentes mezclas de gases. A la izquierda antes
y a la derecha después de la compensada la deriva (Gutierrez-Osuna, 2002).



Este mismo efecto puede observarse si se analiza la sefial de respuesta de los sensores en el
eje del tiempo, tal como se aprecia en la Figura 9. Esta imagen fue tomada y adaptada del
trabajo presentado por (Ziyatdinov, y otros, 2009), para describir la fuerte influencia de las
derivas en las sefiales entregadas por los sensores, la figura muestra las sefiales de estado
estable de un sensor en un periodo de tiempo de 7 meses cuando el sensor es sometido a
tres clases de gases con diferentes concentraciones.

En la Figura 9, cada bloque de medicién separado por las lineas verticales continuas,
corresponde a un periodo de siete meses. Las sefiales en color negro, rojo y verde
corresponden a las mediciones del gas A (amoniaco) con tres concentraciones diferenciadas
por los tres colores. Las sefiales en azul, cian y magenta corresponden a las mediciones de
tres concentraciones diferentes del gas B (4cido propanoico) y finalmente las sefiales en
amarillo y gris corresponden a dos concentraciones diferentes del gas C (n-buthanol). En
cada uno de los ocho bloques graficados, las lineas punteadas indican la separacién entre
las muestras empleadas para el entrenamiento y las restantes, es decir, las que estan después
de la linea punteada en cada bloque fueron usadas para la validacién. Es evidente el cambio
de las sefiales a lo largo del tiempo, lo cual finalmente se traduce en la degradacién del
sistema empleado para la clasificacion.
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Figura 9. Andlisis del comportamiento en el tiempo de las sefiales de respuesta de un
sensor sometido a la presencia de tres gases con diferentes concentraciones, influenciado
por las derivas (Ziyatdinov, y otros, 2009)

Los picos de las sefiales indican presencia de derivas a corto plazo causados por algunos
cambios temporales, como lo son por ejemplo el calentamiento de los sensores; por otra
parte las derivas a largo plazo se pueden observar en los cambios en la linea base de sefiales
similares para todas las clases.



Otra observacion importante sobre esta grafica corresponde a las sefiales de respuesta del
sensor ante la presencia del dcido propanoico, estas tienen un comportamiento mas estable
a través del tiempo y es menos propenso al efecto de las derivas. Sin embargo, es claramente
observable como la respuesta del sensor cambia a través del tiempo, en este caso el periodo
de tiempo analizado fue de tan solo siete meses, tiempo suficiente para requerir una
recalibracién de los sensores.

El comportamiento de los datos, tal como se refleja en el andlisis anterior ocasiona que el
sistema de clasificaciéon producto del reconocimiento de patrones se torne obsoleto después
de cierto tiempo.

1.4 FORMAS DE ABORDAR EL PROBLEMA DE LAS DERIVAS

En la literatura se encuentran principalmente tres enfoques diferentes para mitigar los
efectos de las derivas. El primero de ellos busca el mejoramiento de la parte fisica, disefiando
y construyendo nuevos sensores. El segundo apunta al desarrollo de potentes clasificadores,
lo que necesariamente implica mayor complejidad en los algoritmos de reconocimiento de
patrones y mayor costo computacional. Finalmente, el tercer enfoque se orienta a la
correccion de la deriva desde la etapa de procesado, aplicando técnicas de andlisis
estadistico multivariado para lograr una representacion efectiva de las derivas y de ésta
manera poder eliminarlas del sistema. A continuacién se relacionan algunos de los trabajos
direccionados en cada uno de los tres enfoques aqui planteados.

1.4.1 Construccion de nuevos sensores para mejorar el problema de las derivas

Enfocados en la construccién de sensores mas robustos se encuentra que (Song, Wang,
Zhang, & Cheng, 2011) desarrollan un nuevo sensor fabricado con Fe>Os basado en sistema
de olfato electrénico inalambrico usando minimos cuadrados con regresiéon de soporte
vectorial, este tipo de sensores son insensibles a la humedad y por lo tanto son 6ptimos para
trabajar en el espacio libre, en este articulo se usan esta clase de sensores para la deteccion
de CH, y Ha o sus mezclas. Sin embargo, s6lo se especifica insensibilidad a la humedad y
no se menciona otra clase de derivas, como por ejemplo la temperatura para lo que realizan
un acondicionamiento de sefal. (Kwan, Boussaid, & Bermak, 2011) crean un tnico chip
CMOS de reconocimiento de gases para reemplazar el arreglo de sensores de gases de metal-
6xido. En este trabajo se construye un chip al que le realizan un método de compensacién
de las derivas y optimizan el proceso de recalibracién de los sensores, obteniendo
porcentajes de deteccién en una tasa del 94,9%, cuando el chip es expuesto a propano, etanol
y monoéxido de carbono.

Aunque se evidencia la mejora introducida, al enfrentar el problema desde este enfoque se
incrementan los costos de los sensores y la facilidad con que estos pueden conseguirse en el
mercado, pues los de mayor uso en la actualidad son sensores quimicos de 6xido de estafio
que aun tienen problemas de derivas. Mds atin, este tipo de estudios se categoriza para



aplicaciones especiales, donde la instrumentacion, los elementos y laboratorios empleados
son de uso restringido. Ademas, la capacidad de deteccion de este tipo de sensores es tan
solo de unas partes por millén (ppm), mientras que los sensores quimicos comerciales de
6xido de estafio presentan sensibilidades de hasta partes por billon (ppb).

1.4.2 Correccién de las derivas en la etapa de clasificacién

El segundo enfoque planteado consiste en abordar el problema de las derivas en la etapa de
clasificacién. (Paniagua, Llobet, Brezmes, Vilanova, & et. al., 2003), desarrollan una técnica
para la neutralizacién de derivas en arreglos de sensores de gases de metal-oxido
semiconductor MOS. Demuestran la técnica para tres compuestos volatiles con aciertos
desde el 67,5% hasta el 100%, usando un arreglo de sensores. La técnica empleada
comprende un aprendizaje en linea usando FUZZY ARTMAP y mencionan que se podria
lograr una recalibracién automética de los sensores. (Fu, Li, Qin, & Freeman, 2007)
desarrollan un método de reconocimiento de patrones para narices electrénicas basado en
una red neuronal caética llamada KIII, para identificar seis compuestos volatiles organicos
en el arroz. Con esta red neuronal investigan la capacidad de neutralizacion de los tiempos
de concentracién y la disminucion de las derivas en sensores TGS. Encuentran que la red
neuronal KIII tiene un buen desempefio para discriminar los volatiles del arroz, con bajos
tiempos de concentracién y realizando medidas un mes mas tarde.

Otro trabajo direccionado hacia la correccion de derivas en la etapa de clasificacion es el de
(Cho, Kim, Jin Na, & Jeon, 2008), en donde disefian un sistema de olfato electrénico
inaldmbrico para cuantificar las concentraciones de amoniaco y sulfaldehido de hidrégeno
o sus mezclas. Utilizan l6gica fuzzy como software de clasificacién y emplean un factor de
correcciéon de las derivas que le da una buena estabilidad en la respuesta del sensor.
Plantean que en futuros trabajos se puede investigar en términos mas avanzados sobre la
estabilidad en sensores y sistemas de redes de sensores de olfato inalambricos y del efecto
de la humedad en procesos de clasificacién y estimacion.

Asimismo, (Vergara, y otros, 2012) realizan la mitigacién de la deriva de sensores de gases
usando conjuntos de clasificadores. En ésta metodologia, una gran cantidad de datos para
seis diferentes compuestos organicos volatiles, fue recopilada en un periodo de tres afios
bajo condiciones estrictamente controladas utilizando una matriz de 16 sensores de 6xido
de metal. En este caso especifico se opt6 por maquinas de soporte vectorial como clasificador
base en el conjunto. Los experimentos indican claramente la presencia de la deriva de los
sensores durante el periodo de tres afios, lo que degrada el rendimiento de los clasificadores.
Sin embargo, el método de ensamble que utiliza una combinacién ponderada de los
clasificadores entrenados en diferentes puntos del tiempo es capaz de clasificar atin con
presencia de la deriva del sensor.

En los trabajos mencionados, el aprendizaje del clasificador corrige o reduce gradualmente
las derivas de sensores comunes de sistemas de olfato electrénico, como lo son los sensores
TGS. La correccion de las derivas en la etapa final del reconocimiento de patrones, es decir,



en el clasificador, requiere de técnicas computacionales potentes para disminuir las derivas
que vienen inmersas en los datos. Aunque este enfoque mitiga el efecto de las derivas en las
respuestas del sistema de olfato electrénico, tiende a aumentar el costo computacional en la
implementaciéon de las soluciones planteadas al incorporar clasificadores altamente
demandantes o incluso la utilizacién de multiples clasificadores. Ademas, 1a metodologia
en general permite poca capacidad de adaptacién ya que se encuentra directamente ligada
con un clasificador especifico.

1.4.3 Correccidn de las derivas en la etapa de procesamiento

El tercer enfoque aqui planteado corresponde a la neutralizacién de las derivas desde la
caracterizacion y el espacio de representacion de los volatiles sensados. Se encuentra en esta
linea el mayor niimero de trabajos realizados, entre los que cabe mencionar los siguientes:

En (Kermit & Tomic, 2003), emplean el analisis de componentes independientes (ICA)
aplicados en los datos de mediciones de sensores de gases y lo comparan con el andlisis de
componentes principales (PCA). Se comprueba que ICA tiene mejor desempefio que PCA
porque el primero es capaz de manejar la deriva del sensor combinado con la mejora de la
discriminacion, la reduccién de dimensionalidad, y la representaciéon mas adecuada de los
datos en comparacién con PCA.

En (Kashwan & Bhuyan, 2005), se construye un robusto sistema de olfato electrénico con
compensacién de temperatura y humedad para discriminacion de sabores de té y especias.
Determinan los coeficientes de las derivas causadas por temperatura y humedad tomando
las variaciones en las muestras, estos coeficientes los usan para eliminar las derivas en la
respuesta de la nariz electrénica durante la captura y el procesamiento de los datos. Utilizan
una red neuronal artificial y aplican PCA para la discriminacién y clasificacion de los
diferentes sabores de té y sus especias. En los resultados expresan que la compensacion de
las derivas logra incrementar los porcentajes de clasificacion en un 4 a 5%
aproximadamente.

En (Perera, Papamichail, Barsan, Weimar, & et.al., 2006) realizan una técnica de detecciéon
utilizando un analisis dindmico recursivo de componentes principales (RDPCA) en una
matriz de sensores de gases bajo condiciones de deriva. Este novedoso método es adaptativo
y logra corregir los efectos de las derivas de los sensores, que en comparacién con el método
PCA en presencia de una nueva varianza los resultados de la descomposicién PCA cambian
drésticamente. Con el método propuesto en este articulo se utiliza informaciéon de
respuestas en tiempo pasado de la matriz de sensores para minimizar las derivas en la salida
del sistema. En los resultados logran demostrar la eficiencia del novedoso método
propuesto.

En (Huang & Leung, 2009), utilizan el método de Papoulis-Gerchberg para desarrollar un
algoritmo iterativo de reconstruccién que minimice los errores causados por las derivas de



los sensores. Concluyen que este método tiene buen desempefio y que no se requiere un gas
de referencia y ademas es relativamente facil de implementar.

En (Padilla, y otros, 2010) se realiza una compensacién de derivas de los datos de un arreglo
de sensores de gases utilizando correccion de sefiales ortogonales (OSC), este método es
comparado con el método de correccién de componentes (CC). Se concluye que este método
tiene buen desempefio en periodos cortos de tiempo.

En (Ziyatdinov, y otros, 2009) se desarrolla un nuevo método de compensacién de derivas
utilizando el anédlisis de componentes principales comunes (CPCA) que se compara con
otras metodologias que utilizan PCA. El método alcanza porcentajes de clasificacién no
inferiores al 80%. Sin embargo, los autores emplean un solo componente principal para
representar las derivas, lo cual supone un comportamiento lineal, descartando posibles
relaciones mas complejas.

(Lonwongtragool, Wongchoosuk, & Kerdcharoen, 2011), desarrollan una nariz electrénica
portatil para andlisis de la calidad en bebidas alcohdlicas, se realizé6 compensacién a las
derivas de los sensores a partir de una sefal de referencia. Emplean PCA como método de
caracterizacion y logran diferenciar entre vinos que se empacan al vacio y vinos que se
empacan en un ambiente con nitrégeno para ayudar al fabricante a disefiar el proceso
adecuado de embotellado de vinos y el logro de una alta calidad de productos vinicolas.

Este enfoque resulta ser el mas apropiado en comparacién con los anteriormente descritos,
ya que los métodos de extraccion de caracteristicas empleados para abordar la
neutralizaciéon de las derivas mejoran la respuesta del sistema de olfato electrénico y lo
convierte en un instrumento de uso mas general ante multiplicidad de analitos, al mismo
tiempo que mantienen costos bajos ya que utilizan sensores comerciales. La técnica CPCA
ofrece especial interés debido a su capacidad de representar las respuestas no lineales
propias de los sensores de gases. Sin embargo, como lo sehala (Ziyatdinov, y otros, 2009),
es necesario optimizar la dimensiéon del espacio obtenido, utilizando un orden de
componentes mayor con el fin de mejorar la exactitud del sistema de reconocimiento.

En este punto se hace necesario profundizar sobre este tema, por ello en las secciones 1.5 y
1.7 se presentan las técnicas empleadas en la correccion de las derivas desde el
procesamiento de las sefiales, considerando los dos enfoques principales que corresponden
a las técnicas de andlisis univariado y las técnicas de anélisis estadisitico multivariado. El
analisis univariado consiste en el andlisis de una sola variable, en este caso el objeto de
analisis seria solo un sensor, mientras que en el andlisis multivariado se involucra mas de
una variable dependiente y varias variables independientes, es decir se analiza la
informacion sobre todos los sensores de la matriz de medicion. A continuacién, se presenta
la fundamentacion tedrica de estas técnicas para dar mayor claridad a sus ventajas y
desventajas.



1.5 TECNICAS UNIVARIADAS USADAS EN LA CORRECCION DE DERIVAS

En las técnicas univariadas se mencionan el andlisis en frecuencia, la manipulacién de la
linea base, las medidas diferenciales (calibracién) y la correccion multiplicativa
(calibracién).

1.5.1 Filtrado de la Senal - Analisis en Frecuencia.

Considerando que las derivas, el ruido y la informacién de los volatiles ocurren en
diferentes escalas de frecuencias, es decir las derivas aparecen a bajas frecuencias y el ruido
ocurre a altas frecuencias, es procedente aplicar el filtrado como técnica de pre-procesado
de las sefiales adquiridas. El ruido puede ser inherente a la adquisicién y el proceso de
digitalizacién, en consecuencia, se hace necesario emplear algin tipo de filtro que
disminuya la componente de ruido aleatorio de las sefiales. En este caso se analizan los
siguientes filtros: el de media movil en el tiempo y el filtro Butterworth.

1.5.2 Filtro de media mévil en el tiempo.

Es un filtro tipo ventana que se desplaza a través de los datos. La expresién matemética de
un filtro de media mévil viene dada por:

y(i) = - it sli + ] (1)

Donde s[i] es la sehal de entrada, y[i] es la correspondiente sefial de salida y M es el nimero
de puntos escogidos para promediar (tamafo de la ventana), denominado factor de anchura
del filtro. El procedimiento corresponde a calcular los promedios de los M puntos de los
datos de entrada e ir desplazandose por los demds datos de entrada repitiendo el
procedimiento (Guifién, Ortega, Garcia-Anton, & Pérez-Herranz, 2007).

1.5.3 Filtro Butterworth.

Los filtros Butterworth provienen, como muchos otros elementos del analisis de series
temporales cuando existe la necesidad de procesar sefiales. Los filtros Butterworth permiten
tanto la estimacion de tendencias a largo plazo como la extraccion directa de una sefial
ciclica (Bégalo & Quilis, 2003).

Los filtros Butterworth de paso bajo son operadores ARMA (Modelos Auto-regresivos de
Media Mévil) cuya funcién de ganancia obedece a la siguiente expresion:
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Donde w es la frecuencia expresada en radianes y esta entre 0 < w < . Esta funcién esta
controlada por dos parametros: la frecuencia de corte (w.) y el grado del filtro d (Bégalo &
Quilis, 2003).

1.5.4 Manipulacién de la linea base

Uno de los métodos mas simples propuestos para la compensacion de las derivas, el cual
es ampliamente usado como un método de pre-procesado, consiste en la transformacién de
las sefales de los sensores individuales basados en el valor inicial de la respuesta transitoria
llamada linea base, por esto recibe el nombre de manipulacién de linea base.

En los sensores de gases se pueden aplicar técnicas de pre-procesamiento para manipular la
linea base, produciendo una transformacion de la respuesta del sensor relativa a esta linea,
con el objeto de mitigar o compensar los efectos de las derivas, como se presenta en el trabajo
de (Gonzalez-Jimenez, Monroy, & Blanco, 2011), donde los autores reportan que al inicio de
cada experimento las diferencias en la linea de base de los sensores fueron corregidas
mediante la adiciéon de una compensaciéon a cada sensor. Para ello un factor de
multiplicacién fue calculado para cada sensor, con el fin de asegurar la obtencion de valores
de linea base idénticos. Debido al comportamiento no lineal de los sensores se seleccion6
una ganancia media calculada a partir de tres diferentes concentraciones. Cabe destacar que
bajo el supuesto de los experimentos de corto plazo, la deriva de referencia por humedad,
temperatura o incluso intoxicacién, es insignificante, por lo cual no se tuvieron en cuenta
para este estudio. Los métodos comtinmente empleados para este propésito son: diferencial,
relativo y fraccional. Estas tres transformaciones basicas son explicadas en (Di Carlo &
Falasconi, 2012) y son comunes en la practica:

A. Diferencial

El método diferencial consiste en restar la linea base al conjunto de datos y puede ser
utilizado para eliminar la deriva aditiva de la respuesta del sensor (Bahraminejad, Basri, Isa,
& Hambali, 2011)

$(t) = y(t) —y(0) = [x(t) + 6] = [x(0) + 6] = x(t) — x(0) )

donde:
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Figura 10. Correccién aditiva de la deriva o deriva de referencia (linea-base), (Gutierrez-
Osuna, 2003)

En la Figura 10 se observa el efecto de la correccién de derivas aditivas aplicando el método
diferencial, se destaca que este método se aplica a través de una constante re-calibraciéon. En
color rojo se observa la presencia de derivas aditivas en la sefial y en color verde se presenta
la sefial corregida.

B. Relativa

Este método divide por la linea base y podria corregir los efectos de las derivas
multiplicativas (constantes y uniformes).

&t) _ x(®)+6x(t) _ x(£)(1+8) _ &t) (4)

T30 T 2(0)+8x(0)  x(0)(A+8)  x(0)

El efecto de las derivas multiplicativas sobre las sefales de los sensores se observa en la
Figura 11, también se observa el efecto de la correccién aplicando la técnica anterior. La linea
roja corresponde a las sefiales bajo efectos de derivas multiplicativas y la sefial en color verde
corresponde a la sefial corregida.
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Figura 11. Efecto de las derivas multiplicativas y correcciéon por medio de la técnica
diferencial (Gutierrez-Osuna, 2003)

C. Fraccional

Esta técnica es una combinaciéon de las dos anteriores que se aplica para derivas

multiplicativas y que tiene la ventaja de proveer medidas de menor dimensionalidad y
respuestas de los sensores normalizadas.

s = YOO _ xQQ+O)=x(QA+) _ 20=x(©Q) _xO=X0) )
y(©) x(0)(1+5) x(0) x(0)

Las dos primeras transformaciones son demasiado especificas porque en aplicaciones reales
la deriva no es ni aditiva ni multiplicativa, por lo que no son capaces de corregir el efecto de
la deriva, mientras que son utilizadas para normalizar la respuesta del sensor. La tltima
transformacién no funciona si la deriva aditiva estd presente. Por el contrario se puede
amplificar el ruido en las mediciones debido a que el término de la deriva que es tipicamente

pequeno se mantiene en el denominador, degradando asi la calidad de la muestra. De ésta
manera, estas técnicas proporcionan una pobre correcciéon de la deriva.

1.5.5 Técnicas de Calibracién

La calibracién constante, mediante una programacion sistematica es posible pero hace que

el problema de correccién de derivas se torne mds costoso y aiin mas complejo de tratar. En
la Figura 12 se exhibe un esquema de la recalibracién del equipo usando un gas de
referencia, es obvio que esta técnica no resulta ser la técnica més adecuada en términos de
eficiencia y economia.
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Figura 12. Técnicas de re-calibracién para controlar la aparicién de derivas (Gutierrez-
Osuna, Signal processing methods for drift compensation. 2nd NOSE II Workshop, 2003).

1.6 TECNICAS DE PREPROCESADO USADAS EN LAS TECNICAS
MULTIVARIADAS

Como parte previa a la seccion 1.7, se expone a continuacion el preprocesamiento que se
aplica comtnmente a los datos, que corresponde a la etapa previa requerida en la
implementacién de las técnicas multivariadas empleadas en la correccién de derivas,
destacandose la remocion de datos anémalos (outliers) y el escalado y normalizaciéon de la
informacién que se va a procesar, a fin de preparar el vector de caracteristicas para el futuro
procesamiento de la informacion (Gutierrez-Osuna, 2002).

En consecuencia de lo anterior, antes de exponer las técnicas de andlisis multivariado, se
deben estudiar y conocer las etapas de preprocesamiento necesarias antes de aplicar las
técnicas multivariadas aqui mencionadas. La remocién de datos anémalos y el escalado y la
normalizacion contribuyen a la obtencién de buenos resultados al aplicar PCA y CPCA, por
lo tanto se exponen de forma breve a continuacion.

1.6.1 Remocion de datos anomalos

El tipo de sefiales que manejan los sensores de gases permiten la pronta detecciéon de datos
anémalos realizando una inspeccién visual de la representacion gréfica de los datos a
procesar. Sin embargo, debido a la gran cantidad de medidas empleadas en la base de datos,
se hace uso de la funcién pcout del paquete mvoutlier en R, para la identificaciéon de
datos anémalos en este caso especifico de alta dimensionalidad.



1.6.2 Escalado y normalizacién

Los métodos de escalado y normalizacién mas comunes son los siguientes: (I) Media
centrada: la media se resta de cada variable, (II) Auto-escalado: cada variable primero se
centra y luego se divide por su desviacion estandar, (III) Normalizaciéon: las variables se
dividen por la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de las variables; (IV) Suma de fila
constante: cada variable se divide por la suma de todas las variables en cada muestra; (V)
Variable de normalizacién: las variables se normalizan con respecto a una sola variable, (VI)
Transformacién de rango: el valor minimo de una variable se establece en 0, el valor méaximo
a1, y todos los valores intermedios se encuentran a lo largo de un rango lineal entre 0 y 1
(Berrueta, Alonso-Salces, & Héberger , 2007).

1.7 TECNICAS DE ANALISIS ESTADISTICO MULTIVARIADO EN LA CORRECCION
DE DERIVAS

Posterior al requerido pre-procesado de los datos con las técnicas presentadas en la seccion
1.6, se desarrolla en este capitulo la presentacion de las técnicas de analisis multivariado
mas desatacadas en el enfoque escogido en esta investigacion para la mitigacion de las
derivas. Las técnicas PCA y CPCA, cada una de ellas combinada con la técnica de correccién
de componentes de la cual se hablara en la seccién 1.7.3 son destacadas en el desarrollo
metodolégico aqui empleado, por lo tanto esta seccion se dedica a exponer la
fundamentacion tedrica de cada una de estas técnicas.

Dado que trabajar con conjuntos numerosos de muestras ocasiona patrones de alta
dimensionalidad, un bloque explicito o implicito de extraccién de caracteristicas es
necesario. El objetivo de la extraccién de caracteristicas es obtener caracteristicas
informativas de transformaciones matematicas en los tiempos de respuesta multivariados
del arreglo de sensores quimicos usados para el reconocimiento de volatiles. Estas
transformaciones reducen la dimensionalidad del espacio de entrada y tienen la finalidad
de mantener la informacién relacionada con el objetivo del problema (Marco & Gutierrez-
Galvez, 2012).

Dos de las técnicas que contribuyen a la reduccién de la dimensionalidad son usadas en este
trabajo, sin embargo su utilidad no consiste en la reduccién de dimensionalidad de la que
se habla en el parrafo anterior, sino en la extraccion de las caracteristicas o componentes
principales y componentes principales comunes, de acuerdo a si se trata de analisis PCA o
del analisis CPCA respectivamente; estas dos técnicas se combinan con la correccién de
componentes para lograr extraer las componentes principales de la deriva y removerlas de
los datos con el propdsito de mejorar las sefiales de respuesta obtenidas de los sensores y
mitigar las derivas. En consecuencia de lo anterior, en las secciones siguientes se detallan
estas técnicas y en la seccion final se incluye la correccién de componentes, técnica necesaria
para lograr la correccion de derivas por medio del analisis mltivariado aqui empleado.



1.7.1 Analisis de Componentes Principales

Estas técnicas fueron inicialmente desarrolladas por Pearson a finales del siglo XIX y
posteriormente fueron estudiadas por Hotelling en los afios 30 del siglo XX. Sin embargo,
hasta la aparicién de los equipos de computo no se empezaron a popularizar. Para estudiar
las relaciones que se presentan entre p variables correlacionadas (que miden informacién
comun) se puede transformar el conjunto original de variables en otro conjunto de nuevas
variables incorrelacionadas entre si (que no tenga repeticion o redundancia en la
informacién) llamado conjunto de componentes principales. (Marin Diazaraque, 2013).

Las nuevas variables son combinaciones lineales de las anteriores y se van construyendo
segun el orden de importancia en cuanto a la variabilidad total que recogen de la muestra.
De modo ideal, se buscan m < p variables que sean combinaciones lineales de las p originales
y que sean no correlacionadas, recogiendo la mayor parte de la informacion o variabilidad
de los datos.

Si las variables originales son no correlacionadas desde el inicio, entonces no tiene sentido
realizar un andlisis de componentes principales. El anélisis de componentes principales es
una técnica matemadtica que no requiere la suposiciéon de normalidad multivariante de los
datos, aunque si esto tltimo se cumple se puede dar una interpretaciéon més profunda de
dichos componentes.

En el andlisis de componentes principales se consideran una serie de variables (x1, x2, ..., xp)
sobre un grupo de objetos o individuos y se trata de calcular, a partir de ellas, un nuevo
conjunto de variables yi, v», ..., Y, no correlacionadas entre si, y cuyas varianzas vayan
decreciendo progresivamente.

El primer componente se calcula eligiendo a; de modo que y; tenga la mayor varianza
posible. El segundo componente principal se calcula obteniendo a, de modo que la variable
obtenida, > no esté correlacionada con y;. Del mismo modo se eligen yi, y2, * * -, yp NO
correlacionadas entre si, de manera que las variables aleatorias obtenidas vayan teniendo
cada vez menor varianza.

Todos los componentes y (en total p), se pueden expresar como el producto de una matriz
formada por los autovectores, multiplicada por el vector x que contiene las variables
originales xi, . . ., x).

Donde
Y1 aqq aqp alp Xq
a21 azz e azp X
e B | R I 7)



como

Var (y1) = A4
Var (y2) = 4,
Var (yp) =4
la matriz de covarianzas de y serd
A 0 0 O
0 4 0 0
A={g o - ®)
0 0 0 4
porque yi, Y2, **+, Yp se han construido como variables no correlacionadas, se tiene que
A=Var(Y)=AVar(X)A=AXA )
o bien
2 =ANA' (10)

dado que A es una matiz ortogonal (porque a';.a; = 1 para todas sus columnas) por lo que
AA" =1.

En la préactica, al tener en principio p variables, se obtiene un nimero mucho menor de
componentes que almacena un porcentaje amplio de la variabilidad total ¥}_, Var(x,). En
general, no se suele tomar mds de tres componentes principales, a ser posible, para poder
representarlos luego en las graficas (Marin Diazaraque, 2013).

1.7.2 Analisis de Componentes Principales Comunes CPCA

Este andlisis puede ser visto como una generalizaciéon de PCA para k grupos de clases. Bajo
la hipétesis H. de los componentes principales comunes, existe una matriz ortogonal V, tal
que las covarianzas de las matrices X son las diagonales en el espacio de datos definido por
V (Ziyatdinov, y otros, 2009).

HoLe=VT.5.V, i=12,-,k (11))

El método CPCA fue propuesto por Flury en 1984, quien derivé la teoria de la maxima
verosimilitud estimada de V'y L. CPCA es también referido al método de Diagonalizacién
Conjunta (DC) y es realizado como diagonalizacion simultdnea de matrices X;.



La solucién exacta de CPCA existe si todas las matrices X;conmutan. Cuando esto no ocurre,
la aproximacién del problema de DC se puede resolver mediante la optimizacién de
diferentes criterios de diagonalidad. En este trabajo, se lleva a cabo la diagonalizacién
ortogonal sobre la base de criterios minimos cuadrados ponderados por medio de las
rotaciones de Givens (Ziyatdinov, y otros, 2009).

La comparacion entre PCA y CPCA puede dar una idea de la aplicacién de diagonalizacién
conjunta, que se explicard en la seccion siguiente, para el problema de compensacién de
deriva. Por un lado, el PCA encuentra la direccién de méxima varianza en la informaciéon
de separacion de clases. El componente principal puede ser til para la interpretacion sélo
en el caso trivial de una clase, que es el gas de referencia. Por otro lado, CPCA analiza la
relacion entre la clase y sus componentes principales incluida la direccion de la varianza
comun para todas las clases.

En otras palabras, el enfoque CPCA tiene una base matematica confiable para encontrar la
varianza de la deriva de conformidad con la definicién de la deriva a largo plazo. El enfoque
PCA, el cual toma una clase de referencia funciona bien, sélo si el gas de referencia cumple
con los requisitos para ser fisicamente representativo. De lo contrario, los componentes
principales pueden capturar no sélo la varianza deriva, sino también la varianza en los datos
valiosos para el andlisis de datos en la clasificacién, como componentes orientados de
concentracion.

Una propiedad importante de CPCA es que la transformacién de la matriz V es ortogonal
(una formulacién no - ortogonal del CPCA también existe). Por lo tanto, esto permite el uso
de varios componentes principales de P extraidos como columnas de la matriz V, de la
misma manera que para el PCA (Ziyatdinov, y otros, 2009).

Diagonalizacién Conjunta

La técnica de diagonalizacion conjunta es utilizada para diagonalizar simultdneamente una
serie de K matrices simétricas cuadradas € = {C;}K_,, donde C; € R"*N. El esquema
estandar de diagonalizaciéon conjunta encuentra una matriz coman W € R¥*N tal que
WC, W' son matrices diagonales para todos los k. Hay varias aplicaciones en las cuales se
debe emplear la técnica de diagonalizaciéon conjunta, tales como la separacion a ciegas de
sefiales (BSS), también en el analisis del patrén espacial comtn (CSPA) y en el analisis de
componentes principales comunes (CPCA), estd ultima de interés para este trabajo. Sin
embargo, es conocido que para mas de dos matrices puede no ser posible obtener la
diagonalizacién conjunta exacta y se debe recurrir a aproximaciones de la diagonalizacién
conjunta para tales aplicaciones. Ademads, en algunas aplicaciones las matrices €, incluso
pueden no ser simétricas. Para solucionar estos inconvenientes se han desarrollado técnicas
que buscan generalizar el estdindar de la diagonalizacién conjunta, en donde a cambio de
buscar directamente la matriz W, se busca inferir una matriz goblal B € RY*N 1a cual no
debe ser necesariamente cuadrada y una serie de K matrices diagonales A = {A,}K_;
donde A corresponde a los valores propios para cada k. (Zhong & Girolami, 2012)



En este trabajo se utiliz6 la funcién djd del paquete JADE en el software estadistico R para
obtener la matriz de diagonalizacién conjunta de donde se extraen las componentes
principales comunes usadas en la correcciéon de derivas.

1.7.3 Correccion de Componentes (CC)

La Correccién de Componentes (CC) originalmente propuesta por (Arthurson, y otros, 2000)
ha sido el método més popular en la comunidad de olfato artificial. De hecho, este puede

ser considerado como el punto de referencia para los métodos multivariados de correccién
de derivas (Marco & Gutierrez-Galvez, 2012).

El principio bésico de la Correccién de Componentes fue disefiado a partir del método de
Correccion Ortogonal de Componentes (OSC). La correcciéon de componentes asume que la
deriva tiene una direccién preferida en el espacio de medidas y no esta aleatoriamente
distribuida. Lo anterior es cierto por el efecto de envejecimiento que causan muchas de las
derivas. Los sensores también han sido expuestos a algtn gas, contenido de agua, cambios
en la temperatura, entre otros. Lo cual confirma la suposicion acerca de que los cambios en
las respuestas ocasionadas por las derivas se mantienen principalmente en una direccién.

Si la respuesta de los sensores a cierto gas de referencia tiene deriva significante, las
primeras componentes en un andlisis PCA de solo este gas describird la direccién de la
deriva. Los coeficientes de direcciones de estas derivas estan en el primer vector p de carga
(loading). El espacio tri-dimensional es usado como ilustracién, con la conjetura de que el
espacio de alta dimensionalidad tiene propiedades similares. Al remover esta direcciéon de
deriva de la matriz de medidas, informacién irrelevante es removida; por lo tanto, la
estabilidad es incrementada y el tiempo de vida de los modelos de regresion se prolonga.
Se supone que la relacién entre sensores similares es lineal y que esta relaciéon es la misma
para el gas de referencia y para el gas de prueba.

Para las medidas de referencia un vector propio p es calculado por andlisis PCA. La
direccién en el espacio de referencia capturada por el primer vector de loadings puede
ser atribuida a la deriva calculada en el espacio de referencia. Cuando la matriz de sensores
es sometida a alglin gas, esta deberia dar siempre la misma respuesta al mismo gas con
excepcion de algin ruido aleatorio que se pueda presentar. La direcciéon de la deriva es
asumida también como la misma para las muestras. Proyectando las muestras X en el
primer loading p dado, se obtienen los los valores t para las muestras:

t=Xp (12)

La correccién de derivas es expresada como la resta de la expresién bilineal tp” de los datos
originales.



Xcorregida =X- tpT (13)

Es posible continuar con la siguiente componente y luego la otra y tantas como se desee.
Una componente podria usualmente ser suficiente si los efectos de la deriva se consideran
causados solo por el envejecimiento del sensor; sin embargo, si la deriva es no lineal, por
ejemplo, es causada tanto por efectos de envejecimiento como por cambios en la capa
quimica de los sensores, esto podria motivar a substraer mas de una componente de X.

Es importante darse cuenta que la direccién de deriva que es removida del conjunto de datos
es una aproximacion lineal de la direccién de la deriva. Esto significa que todas las otras
direcciones se mantienen y las variaciones importantes de la varianza que separan los
diferentes claster y concentraciones se mantienen en el conjunto de datos de X oyregiqar @
menos que la informacién se encuentre en la misma direccion de la deriva, lo cual raramente
ocurre.

Tres factores importantes que influyen en el resultado de la correccion de componentes son
el escalado, la normalizacion y la remocion de datos anémalos. Dado que los pardmetros de
los modelos de componentes principales dependen del escalado o normalizacién, estos se
deben aplicar tanto a las muestras del conjunto de referencia y a las muestras de prueba.
Otro factor que influye son los datos anémalos, el 1oading en PCA para la calibracién de
muestras es seriamente influenciado por los anémalos, dado que la direccién podria ser
inclinada por la presencia de este tipo de datos. En consecuencia, es importante remover los
anémalos antes de calcular los 1loading. Un vector de loading incorrecto reduce el
desempefio de la correcciéon de componentes (Arthurson, y otros, 2000).



2. DISENO EXPERIMENTAL

2.1 BASES DE DATOS

Se utilizaron dos bases de datos, una de ellas con datos sintéticos denominada
chemosensors y la segunda corresponde a una base de datos con medidas experimentales
de la Universidad California. En las secciones siguientes se detallan las caracteristicas de las
bases de datos empleadas.

2.1.1 Datos sintéticos de Chemosensors

Se compone de un arreglo de sensores virtuales que se generan mediante un paquete en
lenguaje R, llamado chemosensors, el cual es de libre acceso. El flujo de trabajo para
generar los datos sintéticos a partir de chemosensors consiste en crear el escenario de
trabajo, luego se establecen los pardmetros del arreglo de sensores y finalmente se generan
la matriz de caracteristicas y el vector de clases o etiquetas. Esta base de datos toma como
referencia las medidas experimentales de UNIMAN perteneciente a la Universidad de
Manchester en el Reino Unido, que contiene 3925 muestras tomadas en un periodo de 10
meses con 17 sensores y usando tres analitos, amoniaco, 4cido propanoico y n-buthanol a
diferentes niveles de concentracion. (Ziyatdinov & Perera-Lluna, 2014)

Esta base de datos sintéticos fue creada por el Centro de Investigaciéon en Ingenieria
Biomédica de la Universidad Politécnica de Catalufia (Espafa), es ttil para la evaluacion
comparativa de reconocimiento estadistico de patrones en el olfato artificial, pertenece al
proyecto Neurochem y contiene sensores quimicos virtuales. El c6digo es libre y se puede
acceder en linea a través de http:/ /neurochem.sisbio.recerca.upc.edu/, ademdas contiene
1020 sensores con 21900 muestras, se utilizan los datos sintéticos dada la importancia de
poder hacer el andlisis de las derivas conociendo previamente las componentes de deriva
afiadidas a los datos con el propésito de realizar el analisis exploratorio de la afectaciéon
causada por las derivas en los sistemas de reconocimiento de olores.

La Tabla 1 presenta la lista de pardmetros que se emplean en chemosensors; en este
trabajo se resaltan el uso de el pardmetro dsd y ndcomp para analizar el efecto de la deriva
en los datos.



Valor por Rango de

Parametro defecto Valores Descripcion corta

num 1:2 1,2,....... 17 Tipo de sensor

nsensors 2 1,2,.... Numero de sensores

gnames 3 1,2,3 Ntumero de gases

concUnits porcentaje Unidades de concentracién

alpha 2,25 >0 No linealidad del sensor

beta 2 >0 Diversidad de sensores

csd 0,1 >0 Concentracién de ruido

ssd 0,1 >0 Ruido del sensor

dsd 0,1 >0 Ruido de deriva

ndcomp 1 1,23 Nuimero de componentes de deriva

ndvar 0,86 0/1] ;mportancia de los componentes de
eriva

tunit 1 1,2.... Longitud del pulso del gas

Tabla 1. Parametros necesarios para generar datos sintéticos en chemosensors.

2.1.2 Base de datos de la Universidad de California

La segunda base de datos utilizada en este trabajo de investigacion es una base de datos con
medidas experimentales que utilizan sensores quimicos para la medicion de los volatiles.
En la Tabla 2 se muestra una descripcién general de la base de datos mencionada.

NOMBRE ACCESO TIPO TAMANO NUMERO UBICACION/ CONTACTO

SENSORES
University of California San

10 archivos (Batch) Diego. San Diego, California,
Gas Sensor con un total de USA (Unjversity of
Array Libre Real 13910 mediciones 16 California, 2012).
DataSet Alexander Vergara (vergara@
ucsd.edu)
Ramon Huerta (rhuerta@
ucsd.edu)

Tabla 2. Descripcion general de la bases de datos de la Universidad de California.

Esta base de datos fue publicada por la Universidad de California (San Diego, EE.UU) y se
uso en este trabajo de investigacion por las caracteristicas que presenta, tales como el tiempo
en el que fueron recolectadas las mediciones, que abarcan un periodo de tres afios y donde
las condiciones experimentales fueron controladas como se detalla en (Vergara, y otros,
2012). Lo anterior, es una condicién importante para analizar las derivas, por cuanto se
garantiza que los problemas de ruidos y afectaciones dadas por efectos de la temperatura o
contaminacién del aire que transporta los volatiles se han reducido de tal manera que las



falsedades presentadas en los datos se centren principalmente en el problema de las derivas
y de los mismos sensores quimicos.

La base de datos de la Universidad de California contiene 13910 registros de seis diferentes
gases o analitos (amoniaco, acetaldehido, acetona, etileno, etanol, tolueno) con diferentes
concentraciones, recolectados durante 36 meses usando una matriz de 16 sensores. La
informacion en la base de datos contiene solo la clase de gas, sin embargo, no esta explicita
la concentraciéon del gas, por cuanto el uso de esta base de datos se enfoca en tareas
tnicamente de clasificacién y no se realizan tareas de regresién por no contar con la
cuantificaciéon de los gases. Asi, se clasifican seis diferentes gases independiente de su
concentracion y nombrados, por simplicidad en este trabajo, con las letras de la A ala F,
cada una de ellas haciendo referencia a los gases mencionados anteriormente en éste
parrafo.

La distribucién exacta del nimero de medidas por mes es mostrada en la Tabla 3, nétese
que algunos de los meses no contienen medidas y ademds, que la base de datos esta
organizada en 10 lotes o batch, distribuidos con un namero no equitativo medidas por gas
pero distribuidos lo mas uniformemente posible para tareas de clasificacién, tal como lo
referencia (Vergara, y otros, 2012).

Ba Gas A | GasB | GasC | GasD | GasE | Gas F e Ba

1 1 76 0 0 88 84 0 248 445
2 7 30 70 10 6 74 197
3 0 0 7 140 70 0 217
4 0 4 0 170 82 5 261

2 8 0 0 0 20 0 0 20 1244
9 0 0 0 4 11 0 15
10 100 105 525 0 1 0 731
11 0 0 0 146 360 0 506

3 12 0 192 0 334 0 0 526 1586
13 216 48 275 10 5 0 554
14 0 18 0 43 52 0 113

4 15 12 12 12 0 12 0 48 161

5 16 20 46 63 40 28 0 197 197
17 0 0 0 20 0 0 20
18 0 0 0 3 0 0 3

6 19 110 29 140 100 264 9 652 2300
20 0 0 466 451 250 458 1625

7 21 360 744 630 662 649 568 3613 | 3613

8 22 25 15 123 0 0 0 163 294
23 15 18 20 30 30 18 131

9 24 0 25 28 0 0 1 54 470
30 100 50 50 55 61 100 416

10 36 600 600 600 600 600 600 3600 | 3600

Tabla 3. Detalles de la base de datos suministrada por la Universidad de California.



Se destaca en la Tabla 3, que el dltimo lote de mediciones contiene 3600 registros de los seis
analitos, estas medidas se recogieron a propdsito cinco meses después de no usar los
sensores. Esta diferencia de 5 meses es muy importante para este estudio, no sélo porque
nos permite validar el método sugerido en el conjunto de mediciones recolectados cinco
meses mas tarde, sino también porque es durante este periodo de tiempo en que los sensores
fueron sometidos a grave contaminacion tales como interferencias externas que facilmente
y de forma irreversible pueden quedar unidas a la capa de deteccién debido a la falta de la
temperatura de funcionamiento. El equipo empleado y los procedimientos que se utilizaron
para adquirir esta base de datos se encuentran detallados en (Vergara, y otros, 2012).

Los autores de la base de datos de San Diego proporcionan los resultados obtenidos después
de realizado el proceso de extraccién de caracteristicas y procesado de los datos, por tanto
cabe aclarar, que la informacion contenida en esta base de datos, no corresponde a la serie
de tiempos del proceso de medida en cada sensor, sino sencillamente corresponde a un
conjunto de 8 caracteristicas que fueron seleccionadas a partir de la respuesta en el tiempo
entregada por cada uno de los 16 sensores y para cada muestra de gas analizada en los
tiempos que corresponden a inyeccion del gas y fase de limpieza o recuperacion.

De acuerdo a lo anterior, San Diego contiene por cada medida en cada uno de los sensores,
2 caracteristicas de estado estable, una de ellas es considerada el “estdndar de oro” para la
extraccion de caracteristicas de sensores quimicos; esta es definida como la diferencia del
maximo cambio de resistencia y la linea base (ecuaciéon 14), la segunda es la version
normalizada de la anterior, expresada por el radio de la maxima resistencia y los valores de
la linea base (ecuacion 15).

AR = max,r[k] — min,r[k] (14)

maxr[k]-mingr[k]

IAR] = (15)

mingr(k]

Donde, r[k] es el perfil temporal de la resistencia del sensor, k es el tiempo discreto
indexado en el intervalo de grabacion de [0, T] cuando el vapor quimico estd presente en la
camara de sensores.

Por otra parte, del estado transitorio toman las fases de adsorcién y desorcién del gas en la
respuesta del sensor, extrayendo un conjunto de seis caracteristicas adicionales que reflejan
la dindmica del sensor en la parte de transicion creciente - decreciente de la respuesta del
sensor durante todo el procedimiento de medicion en condiciones controladas. Utilizan la
media moévil exponencial (ema,), para estimar el maximo o minimo valor de la porcién de
incremento o de decaimiento de la respuesta del sensor. La media moévil exponencial
(emay), es calculada por,



ylkl = 1 = a)y[k = 1] + a(r[k] = r[k = 1]) (16)

Donde, k =1,2,..,T, y[0] es una condicién inicial. Asimismo, se toman 3 diferentes
valores de a (a=0.1,a=0.01,a=0.001), completando de esta forma las 6
caracteristicas, 3 de la fase transitoria de ascenso o inyeccion del gas y 3 de la fase de
descenso o recuperacion del sensor, sumada a las ya mencionadas 2 caracteristicas de estado
estable, para un total de 8 caracteristicas por cada serie de tiempos, tal como se detalla en la
Tabla 4 y se observa mds claramente en la Figura 13.

Caracteristicas de estado Caracteristicas de estado transitorio

estable
AR

IAR]|

Porcién de ascenso

Porcién de descenso

max;, emaq—q.001 (r[k])
max; emag—g01 (rlk])
maxy emag=o1 (r[k])

ming, emag—g 001 (r[k])
min, emag—g 01 (r[k])
miny emag—oq (r[k])

Tabla 4. Caracteristicas que proporciona la base de datos San Diego para cada una de las
medidas tomadas por cada uno de los 16 sensores (Vergara, y otros, 2012).
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Figura 13. Respuesta tipica en el tiempo de un sensor quimico. (a) Respuesta del sensor a
30 ppmv de Aceltadehido. (b) - (d) Media mévil exponencial de la porciéon de risado
maximo o inyeccién del gas. (e) - (g) Media moévil exponencial de la porcién de
decaimiento minimo o fase de limpieza (Vergara, y otros, 2012).



Finalmente, se tiene una matriz de caracteristicas de 128 columnas por 13910 filas, en este
caso las filas corresponden a las medidas en orden cronolégico realizadas con la matriz de
16 sensores y las columnas reflejan para cada uno de los 16 sensores las 8 caracteristicas
extraidas por los autores de la base de datos de San Diego.

Para efectos del andlisis de las derivas, en este trabajo se realiza el tratamiento de los datos
aprovechando la estructura de lotes que tienen planteada los autores. Siguiendo esta
metodologia, se realiz6 el entrenamiento y la validacién de los datos por lotes, tomando
como conjunto de entrenamiento el lote 1 y validando con los lotes subsiguientes (ver Figura
14), luego se entrena con los lotes 1 y 2 y se valida uno a uno con los restantes; estos dos
experimentos son importantes con el fin de determinar la porcién de datos que deben ser
usados para el entrenamiento o referencia que tengan un componente de deriva adecuado
para ser asumido en el modelo de correccion de la deriva.

Conjuntode
Entrenamiento

Lote 1

1 2 3 4 § 9 10 11 12 13 14 36

Figura 14. Organizacion de la base proporcionada por la Universidad de California por
lotes, para el caso en el que se entrena con el lote 1 y se valida con los lotes subsiguientes.

2.2 METODOLOGIA PROPUESTA

En este trabajo de investigacion se utilizaron una serie de técnicas y procedimientos que
permitieron alcanzar los objetivos propuestos. Se desarrollaron 3 etapas en concordancia
con los objetivos especificos, las cuales se describen a continuacién. (Ver Figura 15)



2.2.1 Caracterizacion de los datos

Para desarrollar el primer objetivo, se utilizaron los datos generados con chemosensors'y
la base de datos proporcionada por la Universidad de California; la primera de ellas
corresponde a datos sintéticos y la segunda fue recolectada en un periodo de 36 meses a
partir de las mediciones de seis analitos a diferentes concentraciones. Esta tltima contiene
una gran cantidad de medidas en un extenso periodo de tiempo y ademads, se garantizan
condiciones controladas en el proceso de medicion (Vergara, y otros, 2012).

Extraccién de
Componentes Validacion
de deriva

Caracterizacion

de los datos

Figura 15. Etapas generales de la metodologia.

La poblacion objeto de estudio en esta etapa la constituyen las bases de datos disponibles
ya mencionadas en los parrafos anteriores y por otra parte, las técnicas de andlisis estadistico
multivariante denominadas Anaélisis de Componentes Principales (PCA) y Analisis de
Componentes Principales Comunes (CPCA). Se tomé como referente la revisiéon de otros
trabajos propuestos con técnicas de andlisis multivariado (Marco & Gutierrez-Galvez, 2012),
(Ziyatdinov, y otros, 2009), asi como el estudio y anélisis de las bases de datos con las que
se cuenta. Las variables a tener en cuenta fueron algunos pardmetros de medicién (tiempo,
ndmero de muestras, condiciones controladas, niimero de clases, entre otros), determinados
a partir de informacién disponible; asimismo, se tuvieron en cuenta las variables de tipo
estadistico resultantes de la utilizaciéon de las técnicas multivariantes, tales como la varianza,
la covarianza y los resultantes vectores y valores propios. Los corolarios de esta etapa hacen
parte del pre-procesamiento de la informacion y se recopilan en las variables y funciones
utilizadas en el software de procesamiento, empleando como herramienta estadistica la
programacion y el uso de funciones y librerias de R.



2.2.2 Extracciéon de Componentes de Deriva

En el desarrollo del segundo objetivo, se uso la técnica de analisis multivariado CPCA con
correccién de componentes para lograr la mitigacion de las derivas y a partir de ella
determinar el espacio de representaciéon adecuado en el modelo de correccion de derivas;
para ello se realiz6 un test estadistico basado en la remocién de las componentes que
acumulen los mayores porcentajes de varianza y asi determinar el mayor nimero de
componentes que se pueden extraer sin afectar la informacioén importante, con el fin de
mejorar la respuesta en la clasificacién de compuestos volatiles. Se utilizé como herramienta
el criterio de separabilidad que calcula la relacion entre la dispersion de los datos entre-
clases y la dispersién intra-clases.

La poblacién objeto de estudio en este caso corresponde al método de seleccion de
caracteristicas CC-CPCA (Correccion de Componentes por medio de Analisis de
Componentes Principales Comunes), se utilizaron herramientas y aplicaciones de libre
acceso, disponibilidad y licenciamiento en el software estadistico R, tales como mvoutlier,
robCompositions, entre otros. Esta parte del trabajo se apoy6 en la revision exhaustiva
del estado del arte respecto a las técnicas y métodos mas apropiados para realizar la
mitigacion de las derivas a partir de técnicas de procesado. Ademas, se tuvo en cuenta la
remocioén de datos anémalos y el centrado y escalado de los datos.

Las variables que se tuvieron en cuenta fueron la confiabilidad (precisién en las respuestas),
la repetitividad (precision bajo un conjunto de condiciones) y exactitud (valor cercano al
real). Se recopilaron los resultados de esta etapa usando tablas de registro de experimentos
y graficas comparativas de las respuestas del comportamiento de los datos al extraer las
componentes principales que representan las derivas en los datos, con respecto a los datos
originales sin tratamiento de derivas.

2.2.3 Validacion

Para lograr el tercer objetivo se emple6 el método de los k-vecinos (k-NN) y se hizo uso de
la libreria de R denominada caret package para aplicar las funciones de sintonizaciéon
del parametro k en el entrenamiento de los datos y la obtencién del modelo que se aplicara
a los datos de validacion. La validacion de resultados se lleva a cabo con el fin de determinar
la exactitud del modelo propuesto frente al modelo de (Ziyatdinov, Marco, Chaudry,
Persaud, Caminal, & Perera, 2010).

Se determinaron los porcentajes de aciertos obtenidos en el proceso de clasificacion de
diferentes analitos para concluir acerca de la exactitud y repetibilidad del sistema de olfato
artificial; se usaron muestras de volatiles en el orden cronolégico preestablecido en la
recoleccién de los datos, para determinar el comportamiento del sistema afectado por la
deriva en el tiempo. Asimismo, se compararon los resultados obtenidos frente al CC-CPCA
(Ziyatdinov, y otros, 2009), en el que se emple6 solo una componente principal y asi se



concluye acerca de las ventajas de emplear un mayor ntiimero de componentes en este
problema de correccién de derivas.

Se recopilaron los resultados de esta etapa usando tablas de registro de experimentos, asi
como graficas donde se comparan los porcentajes de clasificacion para cada uno de los
conjuntos de datos a lo largo del tiempo. Adicionalmente, se realiz6 el registro de datos
estadisticos de las variables analizadas.

2.3 CONSTRUCCION DEL MODULO DE TRABAJO ENR.

La herramienta de programacién empleada es la herramienta de andlisis estadistico R, por
medio de la cual, se disefi6 un paquete de software para el tratamiento de la informacién,
que se ha denominado driftout. Los elementos y componentes de este paquete, asi como sus
librerias se detallan en el APENDICE A.

Paquete Driftout

Sub-conjuntos de

datos para
validacion
Modulo para Rdata Mod.u‘lo para MoFlulc?  para
Base de generar X, Y. particionar la validacién.
Datos ModuleGenXY.R base de datos. ModuleClass.R Resultado
ModuleSplit.R S
< J

—

Moédulo para
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Figura 16. Secuencia de trabajo del paquete driftout.

Como se observa en la Figura 16, driftout se compone de los siguientes médulos:
moduleGenXY.R, moduleSplit.R, moduleDrift.R y moduleClass.R. Paramayor
claridad sobre el proceso llevado a cabo en cada médulo, se explica cada uno de ellos en las
secciones siguientes.

2.3.1 Médulo para generar X, Y (moduleGenXY.R)

El primer paso en la secuencia de trabajo es tener los datos organizados en una matriz de
caracteristicas y un vector de clases o etiquetas, en el caso de la base de datos de la



Universidad de California, se hizo un tratamiento previo para lograr tener la informacién
apropiadamente organizada al momento de procesarla, este proceso se describe a
continuacion.

La base de datos proporcionada por la Universidad de California, serd llamada de ahora en
adelante en este documento como “San Diego”; para la preparacién de los datos de San
Diego fue necesario organizar los lotes de la base de datos en una matriz de caracteristicas
y un vector de factores o clases. La matriz de caracteristicas X de cada lote, contiene la
informacion registrada desde los 16 sensores y, el vector columna de factores o clases
denominado Y, especifica la clase de gas en cada medicién. Como se mencion6 en la seccion
2.1.2, los gases se etiquetaron con las letras del alfabeto A, B, C, D, E y F, las cuales
representan los seis analitos medidos sin tener en cuenta la concentracién. En consecuencia,
el primer paso correspondio a la lectura de la base de datos que se encuentra organizada en
10 lotes, es decir, contiene 10 ficheros de extensiéon .dat, organizados tal como se explico
en la Tabla 2. En R, la funcién empleada para leer este tipo de ficheros es la funciéon
read.matrix.csr del paquete €1071, usada para leer y escribir formato de datos
dispersos o tipo sparse.

Como se observa en la Figura 17, la salida de ModuleGenXY.R, entrega para San Diego el
fichero llamado SanDiegoBatchXY.RData que contiene la base de datos fragmentada
por lotes; el Lote 1 contiene una matriz X con igual ntimero de registros del lote 1 original
con 128 columnas que corresponden al nimero de caracteristicas extraidas de la serie de
tiempos de la respuesta de cada sensor ubicado en la cdmara de medidas y su
correspondiente vector de clases; el mismo tratamiento se realiz6 en los lotes restantes.

Se hace salvedad que en la lectura y preprocesado de los datos se encuentra que 120 registros
del lote 10 generan error en su tratamiento por contener datos que no especifican la clase,
por lo tanto estos datos fueron descartados en el procesado de la informacién. Los autores
de la base de datos de San Diego, han actualizado su sitio web (University of California,
2012), corrigiendo los datos corruptos, tal como lo citan: “Batch10.dat fue actualizado el
10/14/2013 para corregir algunos valores dafiados en las ultimas 120 filas del archivo.” Para
efectos de este estudio, se trabajo suprimiendo los registros dafiados de la base de datos,
dado que la correccion por parte de los autores fue hecha posteriormente al desarrollo del
disefio experimental de este trabajo, por lo tanto, a continuacién en este documento se
hablara de un total de 13790 registros de San Diego, los 120 restantes fueron suprimidos.

Se aclara que aunque en este estudio se realizé el andlisis de San Diego por lotes
aprovechando la estructura preestablecida por sus autores, el método de ventana deslizante
se debe utilizar en otras bases de datos que no dispongan de esta segmentacion previamente
establecida, tal como se hizo con los datos generados en chemosensors.

Para otras bases de datos se genera una matriz completa de caracteristicas y un vector de
clases, tal es el caso de la base de datos chemosensors. Los datos organizados de esta
altima forma fueron usados para obtener las medidas que conforman el grupo de



entrenamiento y efectuar una fragmentacién equitativa en el subconjunto de validacién,
proceso que se realiza en el médulo llamado moduleSplit.R.

Se aplica una técnica para la remocion de datos anémalos mediante el paquete rmoutliers en
la base de datos de San Diego. Este tratamiento no se aplica a chemosensors porque se observa

que ésta no lo requiere.
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Figura 17. Secuencia de trabajo del médulo ModuleGenXY.R, tomando a San Diego como
entrada.

2.3.2 Médulo para fraccionar los datos (moduleSplit.R).

El médulo llamadomoduleSplit.R, se encarga de particionar los datos que provienen del
moédulo anterior, considerando que los datos vienen en un bloque o matriz completa de
caracteristicas y un vector de clases, tal como es el caso de chemosensors. Los datos se
dividen en un subconjunto de entrenamiento y un subconjunto de validacién, éste tltimo a
su vez se particiona en grupos iguales de n datos cada uno.



En la Figura 18, se visualiza el método de la ventana deslizante que corresponde a realizar
la validacién por subcojuntos de datos que se alejen cada vez més del conjunto que se toma
para el entrenamiento, de esta manera se puede concluir qué tanto efecto tienen las derivas
a medida que se utilizan mediciones que estén cada vez mas lejanas en el tiempo del grupo
que se ha tomado como referente para entrenar el clasificador. Esta metodologia es tomada
de (Ziyatdinov, y otros, 2009) y corresponde al esquema de validacién especialmente ideado
para probar algoritmos de deriva, propuesto por (Gutierrez-Osuna, 2000 ). Es necesario
ademads, generar experimentos y diferentes pruebas que consisten en variar la cantidad de
medidas para el conjunto de entrenamiento y lograr determinar cuél de ellos es el conjunto
de datos mas apropiado que represente componentes significativas de deriva, por lo tanto,
en esta misma figura se observan las diferentes particiones de subconjuntos de
entrenamiento y de n conjuntos de validacién, separadas por experimentos.
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Figura 18. Particién de los datos, aplicando la ventana deslizante en el tiempo.



La ventana deslizante en los grupos de validacién permite realizar una comparacién de la
influencia de las derivas en el tiempo y asimismo, poder determinar qué cantidad de
mediciones en el entrenamiento se ajusta més a los resultados esperados, es decir, tiene
incorporado componentes significativos de deriva. Luego de dividir los datos se almacenan
en ficheros de tipo RData, uno para cada particién o experimento.

En el caso de los datos organizados por lotes, se selecciona el grupo de entrenamiento
probando con el primer lote y validando con los lotes subsiguientes; en la siguiente prueba
el entrenamiento lo conforman los lotes 1 y 2 y se valida uno a uno con los lotes restantes,
tal como se explica en la Figura 19. En este caso la disposicion de los datos respeta las
agrupaciones originales de la base de datos, pero de igual forma se generan subgrupos de
validacién que en este caso serdn los lotes de San Diego, por lo tanto, en este caso también
se aplica una ventana deslizante, pero por en una disposicioén por lotes.
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Figura 19. Particién de los datos de San Diego, aplicando la ventana deslizante en el
tiempo para los grupos de validacion.

2.3.3 Médulo para correccion de derivas (moduleDrift.R).

Este médulo contiene dos bloques independientes para el proceso de correccién de las
derivas, el primero de ellos emplea el método de correccion de componentes por andlisis de
componentes principales (CC-PCA), que se basa en el método de correccion de las derivas
propuesto por (Arthurson, y otros, 2000). En este bloque se toman las medidas de un gas de
referencia al que se le aplica PCA y de alli se toma la primera componente para realizar la



correccion de componentes. En este caso, con el fin de determinar el mejor gas de referencia
se prueba el método con las 6 clases de gases que contiene la base de datos San Diego.

Los datos de entrada a este bloque son los datos que provienen del médulo de particiones

(moduleSplit.R), de alli, se toman los datos que conforman el conjunto de
entrenamiento, que en el caso de San Diego corresponden en el primer experimento al lote
1y en el segundo experimento involucra los lotes 1 y 2.

El segundo bloque realiza el tratamiento a la deriva a partir del método de correcciéon de
componentes por andlisis de componentes principales comunes CC-CPCA propuesto por
(Ziyatdinov, y otros, 2009). En este caso, como entrada ademas de los datos de
entrenamiento en cada experimento (lote 1 o lotes 1 y 2) se ingresard el ntiimero de
componentes a remover en la correcciéon de la deriva.

Para encontrar las componentes principales comunes se realiza la diagonalizacién de la
matriz X en los datos de entrenamiento, el resultado de la diagonalizacion es una matriz
cuadrada de 128x128 dimensiones, que presenta las 128 componentes principales comunes
resultantes, de la cual se extraen las componentes principales que se desean remover en los
datos por el método de correccién de componentes y lograr la mitigacién de las derivas. Las
componentes que se desean remover para aplicar correccién de componentes de almacenan
en la matriz E1.

La matriz E1 generada en este médulo, que contiene las componentes principales comunes
a remover es llevada al médulo de clasificacién para aplicar de la misma manera con estas
componentes extraidas la correccién de las derivas a los datos en los conjuntos de
validacién, que en este caso especifico seran los lotes de San Diego que se han reservado
para este propdsito de acuerdo al experimento procesado, es decir si se entrena solo con el
primer lote (experimento 1) o si se entrena con los dos primeros lotes (experimento 2).

Lo novedoso en este trabajo, consiste en remover no solo la primera componente principal
comun extraida de CCPCA, sino ademds, remover otras componentes principales comunes
que acumulen varianza adicional y que contengan informacién relacionada con las
componentes de deriva con el fin de mejorar la respuesta del sistema. Se utiliza para
determinar el nimero de componentes el criterio de separabilidad que determina el naimero
maximo de componentes a remover.

El método de preprocesado que se emplea en los dos casos anteriores es el de normalizacién
de los datos (escalado y centrado), este proceso se realiza en los datos de entrenamiento
antes de hacer la correcciéon de derivas mediante la resta de la media a los datos originales
(matriz X), luego se divide este resultado por la desviacion estandar de los datos contenidos
en esta misma matriz X del entrenamiento; luego de corregir la deriva en los datos de
entrenamiento, los datos fueron des-escalados y des-centrados nuevamente para ser
llevados a su representacion original. Los valores para escalar y centrar los datos de los
conjuntos de validacion se toman a partir de lo obtenido en el conjunto de entrenamiento,
por lo tanto se almacenan en Xscale y Xcenter respectivamente, para ser direccionados al



moédulo de clasificacién y de esta manera poder aplicarlos a los n conjuntos de validacion.
De la misma forma, se resalta que la fase inicial en el preprocesado corresponde a realizar
remocion de datos anémalos de la base de datos antes de realizar cualquier otro tratamiento
a los datos.

Las salidas de este médulo son las componentes principales comunes extraidas del CPCA
en el grupo de entrenamiento y asimismo, la informacién para el escalado y el centrado a
usarse como modelo en los datos de validacion, que corresponde a la desviacion estandar y
a la varianza de los datos de entrenamiento. De igual forma, este médulo entrega la
componente principal o las componentes principales comunes dependiendo de si se ha
usado el método CC-PCA o CC-CPCA respectivamente. En la Figura 20 se presenta el
diagrama esquematico de esta fase.
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Figura 20. Diagrama esquematico del modulo de trabajo moduleDrift.R



2.3.4 Mo6dulo para Validacion (moduleClass.R)

Este modulo de trabajo en R realiza el proceso de encontrar el modelo para realizar la
prediccion de los datos a partir de los datos de entrenamiento, lo anterior teniendo en cuenta
el modelo de extracciéon de componentes de deriva encontrado en el médulo de correccion
de las derivas.

Las entradas al médulo son los datos de entrenamiento con correccién de derivas (bien sea
por CC-CPCA o por CC-PCA), los lotes que se utilizan para la validacién los cuales se toman
del médulo de particiones (moduleSplit.R) y la matriz E1 que contiene él o los
componentes de deriva que se deben remover en cada uno de los lotes de validacién cuando
se aplique la correccién de componentes. De igual forma, para la normalizacion de los datos
de validacioén, se utiliza la media y la desviacién estdndar obtenida a partir del espacio
original de los datos de entrenamiento para garantizar que los datos de validacion estén en
una representacion aproximada a los datos de entrenamiento antes de realizar la correcciéon
de derivas.

Con el propésito de buscar una reduccion de dimensionalidad en los datos, se aplica en la
matriz de medidas para el entrenamiento un PCA, haciendo uso de la funciéon preProcess
del paquete caret en R, lo anterior con el propédsito de obtener un nuevo espacio de
representacion en PCA, que acumulando el 99% de la varianza de informacién contenida en
los datos originales logre reducir la dimensionalidad de la matriz X. Como resultado de lo
anterior, se obtiene en este nuevo espacio de representacion una matriz con el misma
numero de filas pero ahora con un namero de columnas o componentes principales menor,
las cuales contienen el 99% de la varianza de los datos, segtin se fij6 en el pardametro thresh
= 0.99. Basados en la transformacién PCA de los datos de entrenamiento, se realiza a partir
de este mismo espacio la transformacioén de los datos para la validacion. Con la anterior, se
busca mejorar el desempefo en las tareas de clasificaciéon y garantizar que el costo
computacional no sea elevado.

El modelo de clasificacion se genera a partir del entrenamiento de los datos con correccion
de derivas destinados para tal propodsito, se emplea un clasificador k-NN, donde k,
corresponde al namero de vecinos a escoger. Para sintonizar este parametro k se emplea
una validacion cruzada en el entrenamiento de 10 particiones y 10 repeticiones, haciendo
uso dela funcién traincontrol del paquete caret yrealizando el barrido entre valores
de k=2,3,4,5,6,7,89, de esta forma la funcién train esla encargada de generar el modelo
para la clasificacion haciendo el sintonizado del mejor k.
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Figura 21. Diagrama de bloques del médulo para el entrenamiento y validacion.

A continuacién se explica el proceso realizado en los grupos de prueba a partir del modelo
encontrado en la fase de entrenamiento, aplicado a los lotes restantes de la base de datos,
destinados para la validaciéon. Empleando un ciclo que toma uno a uno y en orden



ascendente los lotes destinados para tal fin, se realiza la validacion de los datos. El primer
paso a realizar luego de ser leido el lote i, es aplicarle normalizacion a partir de la media y
la desviacién estdindar obtenida en el espacio original de los datos de entrenamiento, estos
datos de validacién normalizados son tratados por medio de la correccion de componentes,
removiendo aquellos componentes de deriva que fueron pre-establecidos en el
entrenamiento, es decir, la matriz E1; una vez corregidos los datos del conjunto i de
validacién, se des-escalan y se des-centran con el fin de tener nuevamente los datos en su
representacion inicial. A continuacion, se transforman los datos al mismo modelo de espacio
PCA hallado con los datos de entrenamiento y posteriormente se llevan al modelo del
predictor k-NN obtenido igualmente en el entrenamiento.

Como parte final del médulo, se realiza una matriz de confusién para determinar los
porcentajes de aciertos en los i conjuntos de validacién y, asimismo obtener el acierto
obtenido en el entrenamiento. Una diagrama de bloques que explica el médulo de observa
en la Figura 21.

2.3.5 Seleccion de las componentes

El criterio para determinar el nimero méximo de componentes a remover en un conjunto
de medidas de sensores quimicos usados para la clasificacién de compuestos voléatiles, se
determiné a partir del concepto de agrupamiento. La correcciéon de componentes por medio
de CPCA, permite extraer un gran namero de componentes y mediante este criterio se
determina el nimero maximo de componentes a substraer con el propésito de mejorar la
respuesta del sistema. El proceso llevado a cabo para determinar el criterio que permitié
limitar el namero de componentes a remover, basados en los conceptos de agrupamiento o
clustering a partir del método de suma de cuadrados para hallar la matriz de dispersion
dentro de las clases y la de dispersién entre clases, se presenta a continuacién y se ha tomado
de (Bishop, 2006).

Sea un conjunto de n datos: x1, x2, .., xn. La matriz de covarianza de la muestra esta dada
por la ecuaciéon 17

o 1
£ =250, (X —m)(X —m)T (17)
Donde m es la media de la muestra y se expresa en la ecuacion 18.
1

Siendo g el ntiimero de grupos o clusters, la matriz de dispersion dentro de clases (S,,) se
observa en la siguiente ecuacion:

1



Donde, Zj; = 1 si X pertenece al grupo j, 0 de lo contrario.

1 . . . e
m; = n—jZleZﬁ X; eslamedia del clusterj, y n; =X, Z; esel nimero de individuos en

el cluster ;.

La matriz de dispersion entre clases se presenta en la ecuacion
=5 —y9 T
S =5 =Sy = 29, L (m; — m)(m; —m) (20)

y describe la dispersion de la media de los cluster alrededor de la media total.

Luego de tener Sw y Sp se calcula la traza de la dispersién intra-clase Tr(Sw) y la traza de la
dispersion entre-clases Tr(Sp) como la suma de los elementos de la diagonal, segin se
expresa en las ecuaciones 18 y 20, respectivamente.

1 2

TT'(SW) = ; ?:12?:1 Zjl|Xl - m]| (21)
1

Tr(Sy) =+ %745 (22)

donde S; = ¥iL, Zﬁ|X i —m; 2, es la suma de cuadrados dentro del grupo, para el grupo j.

; 2
Tr(Sg) = Z?=1%|mj — m| (23)

Finalmente el criterio se obtiene de hallar la razén entre la traza entre-clases y la traza intra-
clases, tal como se expresa en la ecuacion 24.

_ TT(SB)
S Tr(Sw)

(24)

C, se ha denominado en esta investigacion como criterio de separabilidad y se utiliza para
determinar el maximo ntimero de componentes principales comunes a remover usando la
técnica de CC-CPCA.

La funcién daFischer del paquete en R llamado robCompositions fue la empleada
para calcular el criterio de separabilidad que determina el nimero méximo de componentes
a remover.

Usando el conjunto de datos para el entrenamiento (con centrado y escalado), sin
tratamiento de derivas y los mismos datos después de remover las componentes principales
comunes escogidas para el tratamiento de derivas, se obtienen, para cada caso o
experimento a partir de la funcién daFischer, las matrices de dispersion entre-clases e



intra-clases; posteriormente se halla la traza de cada una de estas matrices mediante la suma
de los elementos de su diagonal y se calcula la razén entre la traza de la dispersion entre-
clases y la traza de dispersién intra-clases; este dltimo valor determina el criterio de
separabilidad.

El criterio de separabilidad mejora cuanto méas se aproxime a cero, dado que unos datos sin
deriva son datos que se encuentran en el espacio de representacion fuertemente
cohesionados en su estructura interna de clases y a su vez las diferentes clases estan
claramente separadas o definidas. A partir de este concepto se determiné remover en cada
experimento un nimero mayor de componentes hasta que el criterio de separabilidad en
lugar de disminuir, empezase a incrementar. Se escoge el nimero de componentes en
aquellas cuyo valor del criterio de separabilidad dejé de disminuir, de la misma forma se
determina el promedio de los porcentajes de acierto para concretar que realmente se
observan las mejoras en el desempefio del clasificador al tener unos datos con minimo efecto
de las derivas.

El criterio de separabilidad se prueba utilizando los datos de chemosensors, en los que se
puede conocer de forma previa el nimero de compontes introducidos a los datos, la
magnitud de los ruidos del sensor, la concentracién del ruido de deriva y de esta forma
tener la certeza de lo efectivo del método de remocién de componentes principales comunes
y del criterio de seleccién de un niimero maximo de componentes al tener el conocimiento
previo de la estructura misma de los datos usados. El método se verifica y se comprueba
posteriormente en la base de datos experimental usada en este trabajo.



3. RESULTADOS

A continuacioén se presentan los resultados obtenidos en los experimentos realizados con las
dos bases de datos que se emplearon, se inicia con las pruebas de correccion de derivas en
los datos sintéticos de chemosensors y posteriormente se hace una comparacién y
validacién de la metodologia propuesta con las medidas experimentales de la Universidad
de California.

3.1 PRUEBAS CON CHEMOSENSORS

Para iniciar el correspondiente andlisis en el tema de las derivas se trabaj6 con los datos
sintéticos de chemosensors, por lo tanto, se generd un escenario de trabajo con tres gases A, B
y C a diferentes concentraciones. Se emplearon en orden cronolégico 1100 muestras para el
entrenamiento, estas se escogieron después de probar otras cantidades siendo este valor el
mas adecuado y 1560 para la validacién; en éstos dltimos se realizaron 10 particiones, es
decir, se generan 10 sub-conjuntos de 156 medidas cada uno, con el propésito de aplicar la
ventana deslizante y analizar el efecto de las derivas a través del tiempo.

En la Figura 22 se aprecia el espacio de trabajo generado para los datos sintéticos, el cual
corresponde a tres analitos a diferentes concentraciones; en el lado izquierdo de la imagen
se encuentra el espacio de los datos de entrenamiento y del lado derecho de la imagen se
encuentra el de validacion. El eje vertical representa la concentracion (adimensional) y el eje
horizontal corresponde al orden cronolégico en el que se realizaron las medidas.
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Figura 22. Escenario de trabajo generado con los datos sintéticos de chemosensors.



A partir de éste escenario, se realizaron una serie de experimentos los cuales consistieron en
generar datos con mayor y menor ruido de deriva y que ademads incluyeran entre una y tres
componentes afiadidas de la misma; posteriormente se aplicé el método de correcciéon de
componentes CC-CPCA para mitigar el efecto de las derivas en los datos. Adicionalmente,
se empled como método para determinar la mejora introducida al remover mayor cantidad
de componentes, un criterio de agrupamiento basado en las matrices de dispersiéon
entreclases e intraclases. Lo que se busca es, que al remover un mayor nimero de
componentes, exista mayor cohesién interna en cada una de las clases o grupos y una
separacion claramente definida entre los mismos. A éste indicador basado en Fischer se le
ha denominado en este trabajo criterio de separabilidad.

En la Tabla 5 se presentan los parametros utilizados en cada uno de los experimentos
realizados con chemosensors con el propésito de validar la efectividad del criterio de
separabilidad. Se generaron diferentes conjuntos de datos, variando los niveles de
contaminacién de derivas, donde, ndcomp representa el niimero de componentes de deriva,
dsd corresponde al ruido de deriva, ssd hace referencia al ruido del sensor y csd
corresponde a la concentracion de ruido. Ademads, se usaron en todos los experimentos 16
sensores de las diferentes clases disponibles y la longitud de pulso tunit=1.

Parametro ndcomp dsd
[1,2,3] [0,=)

Experimento

0,1
01
0,1
0,1 0,1 0,1
3 2 2 2
Tabla 5. Detalle de los parametros utilizados en los diferentes experimentos realizados
con chemosensors.
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3.1.1 Experimento 1. Datos de chemosensors con dsd=1, ndcomp=2

A continuacién se expone el proceso realizado paso a paso en el experimento 1, los efectos
de deriva incluidos en los datos corresponden a un ruido de deriva (dsd) con valor igual a
2 y 3 componentes de deriva (ndcomp).

La Figura 23, expone las dos primeras componentes del resultado del andlisis PCA realizado
al conjunto de entrenamiento de los datos generados para este primer experimento.
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Figura 23. Resultados del PCA (componentes 1y 2 ) aplicado al conjunto de entrenamiento

de chemosensors con dsd=2 y 3 componentes de deriva.

Con los datos en este estado, es decir, sin correccién de las derivas, se realizé una prueba de
clasificacion enlos 10 grupos de prueba y se obtuvieron los resultados expuestos en la Tabla
6. Alli se observan claramente los efectos de la deriva en la respuesta del clasificador.

| Grupo Porcentaje de acierto
Entrenamiento 87,273
Validacion 1 42,949
Validacion 2 54,487
Validacion 3 39,744
Validacion 4 41,667
Validacion 5 38,462
Validacion 6 26,282
Validacion 7 35,897
Validacion 8 32,051
Validacion 9 23,077
Validacion 10 28,846
Criterio de
separabilidad 3,523

Tabla 6. Resultados obtenidos en experimento 1, sin tratar las derivas, dsd=2, ncomp=3.

Al observarse las dos primeras componentes del resultado del PCA del décimo grupo de
validaciéon presentado en la Figura 24, se detalla que las medidas estdn evidentemente
solapadas, lo que hace mas ardua la tarea de clasificacion.
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Figura 24. Resultado del PCA (componentes 1 y 2) del décimo grupo de validacién sin
correccion de la deriva.

Antes de aplicar CC-CCPA en la remocién de las derivas, se computan las varianzas
acumuladas del conjunto de entrenamiento, estos resultados se pueden apreciar en la Figura
25, donde las 3 primeras componentes acumulan casi la totalidad de ella.
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Figura 25. Porcentajes de varianza acumulada en las 16 componentes principales comunes
de los datos de entrenamiento del experimento 1.

Con el propésito de mejorar la respuesta obtenida y de observar la influencia al remover
diferentes componentes de deriva, se inicié con la remocién de la primera componente,
siendo esta la que mayor varianza acumula y luego se probé removiendo otras componentes

adicionales para observar el efecto generado en los datos, los resultados se observan en la
Figura 26 y enla Tabla?7.
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Figura 26. Resultado del PCA (componentes 1 y 2) aplicado al conjunto de datos de
entrenamiento del experimento 1 con dsd=2 y 3 componentes de deriva, después de
remover la primera componente CPCA.

| Grupo Porcentaje de acierto
Entrenamiento 96,818
Validacion 1 96,795
Validacion 2 83,974
Validacion 3 50,641
Validacion 4 59,615
Validacion 5 78,846
Validacion 6 33,974
Validacion 7 35,897
Validacion 8 32,051
Validacion 9 23,077
Validacion 10 28,846
Criterio de
Separabilidad 2,992

Tabla 7. Resultados obtenidos en experimento 1 con dsd=2, ndcomp=3al remover la
primera componente del analisis CPCA.

Se observé también el cambio ocurrido en el grupo de validaciéon 10 al remover esta primera
componente, mediante el computo del PCA graficado en sus dos primeras componentes en
la Figura 27. Como era de esperarse en este primer intento de mejorar la respuesta del
clasificador al remover solo la primera componente, los resultados de la Tabla 6 no son tan
notorios en los ultimos subconjuntos de prueba como en los primeros lotes, donde si
aumento el porcentaje de acierto con respecto a los datos sin tratamiento de las derivas; lo



anterior es debido a que los datos poseen 3 componentes de deriva y hasta el momento solo
se ha removido la primera de ellas.
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Figura 27. Resultados del PCA (componentes 1y 2) del décimo grupo de validacién al
remover la primera componente por CC-CPCA.

Al remover la segunda componente, los resultados obtenidos en el conjunto de

entrenamiento y al validar en los subconjuntos de prueba se observan en la Figura 28 y en
la Tabla 8.
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Figura 28. PCA aplicado al conjunto de entrenamiento del experimento 1 con dsd=2y 3
componentes de deriva, después de remover las dos primeras componentes principales
comunes por CC-CPCA.



Grupo Porcentaje de acierto

Entrenamiento 100,000
Validaciéon 1 98,077
Validacion 2 98,077
Validacion 3 73,718
Validacion 4 91,026
Validacion 5 92,308
Validacion 6 67,308
Validacion 7 55,128
Validacion 8 46,154
Validacion 9 62,179

Validacion 10 60,897

Criterio de
separabilidad 2,632

Tabla 8. Resultados obtenidos en el experimento 1 con dsd=2, ndcomp=3, al remover las
dos primeras componentes principales comunes.

Se observa también en la Figura 29 el PCA del décimo grupo de validacién, con el fin de
apreciar la mejora introducida.
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Figura 29. Resultados del PCA (componentes 1y 2) del décimo grupo de validacién al
remover las dos primeras componentes principales comunes por CC-CPCA.

Continuando con el orden establecido, se removieron las tres primeras componentes
principales comunes, como era de esperarse el clasificador mejoré su respuesta de forma
significativa y el criterio de separabilidad tiende a cero al removerse el mismo niimero de
componentes que le fueron introducidas a los datos cuando se generd este espacio de
medidas sintéticas.



En la Figura 30 y en la Tabla 9 se observan los efectos que causa el remover del conjunto
de datos las tres primeras componentes principales comunes mediante la técnica de CC-
CPCA.
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Figura 30. Resultados PCA (componentes 1y 2) aplicado al conjunto de entrenamiento I,

con dsd=2 y 3 componentes de deriva, después de remover las tres primeras componentes
principales comunes.

‘ Grupo Porcentaje de acierto

Entrenamiento 100,000
Validacion 1 99,359
Validacion 2 98,718
Validacion 3 95,513
Validacion 4 99,359
Validacion 5 95,513
Validacion 6 87,821
Validacion 7 57,051
Validacion 8 57,051
Validacion 9 73,718
Validacion 10 66,026

Criterio de
separabilidad 1492

Tabla 9. Resultados obtenidos en el experimento 1, con dsd=2, ncomp=3 al remover las
tres primeras componentes principales comunes.

Al igual que en las dos pruebas anteriores, se graficé el PCA del grupo ntimero de 10 de los
subconjuntos de validacién, éste resultado se presenta en la Figura 31, donde se observa la
separabilidad de las diferentes clases de gases presentes en este grupo.
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Figura 31. Resultado del PCA (componentes 1y 2) del décimo grupo de validacion al
remover las tres primeras componentes principales comunes por CC-CPCA.

Se afiade al conjunto de componentes por remover la componente niimero 4. Los resultados
obtenidos en el conjunto de validacién y en los subconjuntos de prueba se observan en la
Figura 32 y en la Tabla 10.
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Figura 32. Resultado del PCA (componentes 1 y 2) aplicado al conjunto de entrenamiento
en el experimento 1, con dsd=2 y 3 componentes de deriva, después de remover las cuatro
primeras componentes principales comunes.



| Grupo Porcentaje de acierto

Entrenamiento 100
Validacion 1 98,077
Validacion 2 98,718
Validacioén 3 95,513
Validacion 4 100
Validacion 5 96,795
Validacion 6 98,077
Validacion 7 97,436
Validacion 8 96,795
Validacion 9 98,077
Validacion 10 97,436

Criterio de
Separabilidad 0,131

Tabla 10. Resultados obtenidos en experimento 1, dsd=2, ndcomp=3 al remover las
cuatro primeras componentes principales comunes.

En este caso el criterio de optimizacién es muy cercano a cero, lo que indica que remover las
4 primeras componentes resulté ser representativo para mejorar el sistema y mitigar las
derivas. E1 PCA del décimo conjunto de validacion refleja este efecto, al concentrar los datos
en cada grupo y separar cada uno de ellos.
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Figura 33. Resultado del PCA (componentes 1y 2) del décimo grupo de validacién al
remover las cuatro primeras componentes principales comunes por CC-CPCA.

En este caso, en el PCA del subconjunto de validaciéon 10, presentado en la Figura 33,
presenté mejoras con respecto al PCA inicial (Figura 24), en el que a los datos no se les habia
suprimido componente alguna.



Con el propésito de obtener una respuesta atin mas cercana a lo ideal, es decir lograr unos
datos sin deriva, se remueve otra componente adicional usando la técnica CC-CPCA. Los
datos se presentan en la Figura 34 y se detallan en la Tabla 11.
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Figura 34. Resultado del PCA (componentes 1 y 2) aplicado al conjunto de entrenamiento

del experimento 1 con dsd=2 y 3 componentes de deriva, después de remover las cinco
primeras componentes principales comunes.

Grupo Porcentaje de acierto

Entrenamiento 100
Validacion 1 100
Validacion 2 100
Validaciéon 3 100
Validacion 4 100
Validaciéon 5 100
Validaciéon 6 100
Validacion 7 100
Validacion 8 100
Validacion 9 100

Validacion 10 100

Criterio de separabilidad ~0

Tabla 11. Resultados obtenidos el experimento 1 con dsd=2, ncomp=3 al remover las
cinco primeras componentes principales comunes.

En la Figura 35, se observa que los datos del subconjunto de validacién nimero 10, estaban
lo suficientemente cohesionados entre siy a su vez separados por clases.
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Figura 35. PCA del décimo grupo de validacién al remover las cinco primeras

componentes principales comunes por CC-CPCA.

La Figura 36, presenta un comparativo en el proceso de remover en cada paso del
experimento una mayor cantidad de componentes de deriva y sus efectos en el sistema de
clasificacién; la mejora introducida en la remocién de componentes es medible bajo el
criterio de separabilidad establecido. Esta gréfica y las demas de este estilo presentadas en
este libro, poseen en el eje de vertical los porcentajes de acierto del clasificador k-NN en
escala de 0 a 100 y en el eje horizontal se numeran los grupos de validacién empleados. Este
tipo de gréficas permiten realizar un analisis en el tiempo de las derivas, su influencia en los
sensores y por ende analizar la repetitividad de la respuesta de los sistemas de
reconocimiento de olores, especialmente en aquellos grupos que se alejan en el tiempo del
conjunto de datos con los que se entren¢ el clasificador.
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Figura 36. Grafica comparativa de la remociéon de componentes principales comunes en
los datos del experimento 1 con dsd=2 y ndcomp=3.



Se observé la mejora en la respuesta del sistema clasificador al aumentar el namero de
componentes removidas y de forma cuantitativa se muestran los mismos resultados en la
Tabla 12. Aun cuando el nimero de componentes afadidas a los datos fueron en total 3, se
removieron 5 de ellas para llegar al 100% de los aciertos en el clasificador, esto es causado
por el factor ruido de deriva que se manejé con el pardmetro dsd.

Grupo Porcentaje de acierto

Sinremover componentes C1 Cly2 Cla3 Cla4 C1lab
Entrenamiento 42,948 96,794 98,076 99,358 98,076 100
Validacién 1 54,487 83,974 98,076 98,717 98,717 100
Validacién 2 39,743 50,641 73,717 95512 95,512 100
Validacién 3 41,666 59,615 91,025 99,358 100 100
Validacién 4 38,461 78,846 92,307 95,512 96,794 100
Validacién 5 26,282 33,974 67,307 87,820 98,076 100
Validacién 6 35,897 35,897 55,128 57,051 97,435 100
Validacién 7 32,051 32,051 46,153 57,051 96,794 100
Validacion 8 23,076 23,076 62,179 73,717 98,076 100
Validacién 9 28,846 28,846 60,897 66,025 97,435 100
Validacién 10 42,948 96,794 98,076 99,358 98,076 100
Promedio 36,346 52,371 74,487 83,012 97,692 100
Criterio de 3,523 2992 2,632 1492 0,131 0
Separabilidad

Tabla 12. Resumen de los resultados obtenidos en el experimento 1, usando chemosensors
con dsd=2, ndcomp=3, al remover desde la primera hasta las cinco primeras
componentes principales comunes.

3.1.2 Experimento 2. Datos de chemosensors con dsd=2, ndcomp=2

Siguiendo la misma metodologia y secuencia de pasos presentados en forma detallada en el
Experimento 1 (Seccién 3.1.1), se presentan en la Figura 37 y en la Tabla 13 el consolidado
de lo obtenido usando datos con ruido de deriva igual a 2 y con 2 componentes de deriva
anadidos a los datos sintéticos. En este caso se presenta el mismo efecto de mejoras en la
respuesta del sistema clasificador cuando se remueve un mayor niimero de componentes.
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Figura 37. Grafica comparativa de la remocién de componentes principales comunes por
CC-CPCA en los datos de chemosensors con dsd=2 y ndcomp=2, generados en el

experimento 2.

‘ Grupo Porcentaje de acierto

Sinremover componentes C1 Cly2 Cla3 Cla4
Entrenamiento 70,818 100 100 100 100
Validacién 1 35,897 98,076 98,077 98,077 98,077
Validacién 2 32,051 96,794 98,718 98,718 98,718
Validacién 3 34,615 73,717 95,513 95,513 95,513
Validacién 4 30,769 92,307 100 100 100
Validacion 5 29,487 94,872 96,794 96,795 96,795
Validacién 6 26,282 95,513 98,077 98,077 98,077
Validacién 7 35,897 98,718 99,356 99,359 99,359
Validacién 8 32,051 95,513 98,718 98,718 98,718
Validacién 9 23,076 98,077 98,077 98,077 98,077
Validacién 10 28,846 97,436 97,436 97,436 97,436
Promedio 30,897 94,102 98,077 98,077 98,077
Criterio de 4,064 1,801 0427 0,142 0,011
separabilidad

Tabla 13. Resumen de los resultados obtenidos en el experimento 2, usando chemosensors
con dsd=2, ndcomp=2, al remover desde la primera hasta las 4 primeras componentes
principales comunes por CC-CPCA.

3.1.3 Experimento 3. Datos de chemosensors con dsd=2, ndcomp=1

En la Figura 38 y en la Tabla 14 se presentan los resultados obtenidos cuando el ruido de
deriva es igual a 2 y los datos contienen solo una componente afiadida de deriva. Se destaca
en estos resultados que al remover una componente mas por encima del mejor criterio de
separabilidad obtenido, el promedio de porcentajes de acierto en el clasificador decrece, lo
cual refleja que este criterio evidencia el maximo niimero de componentes de deriva que se



requieren suprimir en la correcciéon de componentes para obtener una mejor respuesta del
sistema.
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Figura 38. Grafica comparativa de la remocién de componentes principales comunes por
CC-CPCA en los datos de chemosensors con dsd=2 y ndcomp=1, generados en el
experimento 3.

Grupo Porcentaje de acierto |
Sin remover componentes C1 Cly2 Cla3 Cla4
Entrenamiento 94,091 100 100 100 100
Validacién 1 64,102 98,076 98,076 100 98,076
Validacién 2 64,102 98,717 98,717 100 98,717
Validacién 3 53,205 95,512 95,513 100 95,512
Validacién 4 39,743 100 100 100 100
Validacién 5 33,333 96,794 96,795 100 96,794
Validacién 6 39,743 98,076 98,077 100 98,076
Validacién 7 30,769 99,358 99,356 100 99,358
Validacion 8 37,179 98,717 98,718 100 98,717
Validacién 9 58,333 98,076 98,077 100 98,076
Validacién 10 60,897 97,435 97,436 100 97,435
Promedio 48,1406 98,0761 98,0765 100 98,0761
Criterio de 1,397 0,197 0,123 0,001 0,112
Separabilidad

Tabla 14. Resumen de los resultados obtenidos en el experimento 3, usando chemosensors
con dsd=2, ndcomp=1, al remover desde la primera hasta las 4 primeras componentes
principales comunes por CC-CPCA.



3.1.4 Experimento 4. Datos de chemosensors con dsd=0.1, ndcomp=3

En la Figura 39 y en la Tabla 15 se muestran los resultados con ruido de deriva de 0.1 y 3
componentes de deriva.

W

Porggntajes“ge Clagg"lcaciégb(%) 100

0

L | L 1 L 1

0 1 2 3 4 5 7 8 9 10
Grupos de Validacion
Figura 39. Grafica comparativa de la remocién de componentes principales comunes en
los datos de chemosensors con dsd=0.1 y ndcomp=3.

Porcentaje de acierto

Sin remover C1 Cly2 Cla3 Cla4 Clab

componentes
Entrenamiento 98,181 99,727 100 100 100 100
Validacién 1 91,667 97,435 97,435 98,076 100 100
Validacién 2 82,692 94,871 95,512 94,230 73,076 100
Validacién 3 77,564 83,974 83,974 62,179 67,948 100
Validacién 4 82,051 83,974 83,334 64,102 59,615 100
Validacién 5 70,512 81,411 81,411 70,512 59,615 100
Validacion 6 83,334 93,589 92,949 90,384 69,231 100
Validacién 7 83,974 97,435 98,077 99,358 100 100
Validacion 8 91,667 96,153 98,718 98,717 100 100
Validacién 9 89,744 96,794 98,077 98,076 92,307 100
Validacién 10 64,744 82,051 86,539 67,948 61,538 100
Promedio 81,7949 90,7687 91,6026 84,3582 78,333 100
Criterio de 1,506 0,889 0,282 0,114 0,110 0,025
separabilidad

Tabla 15. Resumen de los resultados obtenidos en el experimento 4, usando chemosensors
con dsd=0. 1, ndcomp=3, al remover desde la primera hasta las 5 primeras componentes
principales comunes.



3.1.5 Experimento 5. Datos de chemosensors con dsd=0.1, ndcomp=2

En la Figura 40 y en la Tabla 16 se muestran los resultados con ruido de deriva de 0.1 y 2
componentes de deriva. En este caso nuevamente se observa que al aumentar el namero de
componentes removidas por CC-CPCA el criterio de separabilidad tiende a cero y el
porcentaje de aciertos en el clasificador por ende se aproximan al 100 por ciento.
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Figura 40. Grafica comparativa de la remocién de componentes principales comunes en

los datos de chemosensors con dsd=0.1 y ndcomp=2.

Grupo Porcentaje de acierto
‘ Sinremover componentes C1 Cly2 Cla3 Cla4
Entrenamiento 96,545 100 100 100 100
Validacién 1 91,667 98,077 98,076 100 100
Validacién 2 62,821 98,718 98,717 100 100
Validacién 3 42,307 95,512 95,512 100 100
Validacion 4 48,717 98,718 98,717 100 100
Validacion 5 78,846 96,154 96,794 100 100
Validacién 6 93,589 98,077 98,076 100 100
Validacién 7 94,871 99,359 99,358 100 100
Validacién 8 94,231 98,718 98,717 100 100
Validacién 9 96,153 98,077 98,076 100 100
Validacién 10 92,307 97,436 97,435 100 100
Promedio 79,551 97,885 97,948 100 100
Criterio de 1,203 0442 0251 0237 0,015
separabilidad

Tabla 16. Resumen de los resultados obtenidos en el experimento 5, usando chemosensors
con dsd=0.1, ndcomp=2, al remover desde la primera hasta las 4 primeras componentes
principales comunes.



3.1.6 Experimento 6. Datos de chemosensors con dsd=0.1, ndcomp=1

Los resultados con 0.1 de ruido de deriva y una componente de deriva incluida en los datos,
se presentan en la Figura 41 y de forma cuantitativa se expresan en la Tabla 17. Nuevamente
se logra remover el total de las componentes de deriva, para generar un desempefio del
100% en el clasificador.
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Figura 41. Grafica comparativa de la remociéon de componentes principales comunes en

los datos de chemosensors con dsd=0.1 y ndcomp=1.

! Grupo Porcentaje de acierto
Sin remover componentes C1 Cly2 Cla3 Cla4
Entrenamiento 99,909 100 100 100 100
Validacién 1 97,436 98,077 98,077 100 100
Validacién 2 98,718 98,718 98,718 100 100
Validacién 3 63,462 95,513 91,026 100 100
Validacion 4 92,308 100 98,718 100 100
Validacién 5 94,872 96,795 96,795 100 100
Validacién 6 97,436 98,077 98,077 100 100
Validacién 7 96,795 99,359 99,359 100 100
Validacion 8 96,795 98,718 98,718 100 100
Validacién 9 98,077 98,077 98,077 100 100
Validacién 10 96,154 97,436 97,436 100 100
Promedio 93,2053 98,077 97,501 100 100
Criterio de 1,148 0319 0304 0012 0,000
separabilidad

Tabla 17. Resumen de los resultados obtenidos en el experimento 6, usando chemosensors
con dsd=0.1, ndcomp=1, al remover desde la primera hasta las 4 primeras componentes
principales comunes.



3.1.7 Experimento 7. Datos de chemosensors con dsd=0.1, csd=0.1, ssd= 0.1 y
ndcomp=1

Con el propésito de analizar el comportamiento de los datos al poseer, ademas de ruido de
deriva, ruido del sensor (ssd) y concentracién de ruido (csd), se generaron los
experimentos 7 y 8. La Figura 42, muestra el comparativo al remover componentes
mediante CC-CPCA y en la Tabla 18 se exponen los resultados en forma cuantitativa para
el experimento namero 7.
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Figura 42. Grafica comparativa de la remociéon de componentes principales comunes en

los datos de chemosensors con dsd=0.1, c¢sd=0.1, ssd=0.1 yndcomp=1.

Porcentaje de acierto

Sin remover C1 Cly2 Cla3 Cla4 Clab

componentes
Entrenamiento 99,727 100 100 100 100 100
Validacién 1 96,795 98,077 98,077 82,051 91,667 90,385
Validacién 2 95,513 98,718 98,718 58,333 76,282 62,179
Validacién 3 91,026 95,513 95,513 67,949 89,744 78,846
Validacién 4 100 100 100 85,897 100 100
Validacién 5 93,590 96,154 96,795 100 100 100
Validacién 6 97,436 98,077 98,077 99,359 100 100
Validacién 7 98,718 99,359 99,359 69,231 74,359 85,897
Validacién 8 98,718 98,718 98,718 66,667 66,026 71,795
Validacién 9 96,154 98,077 98,077 57,051 57,051 75
Validacién 10 95,513 97,436 97,436 61,538 61,538 66,026
Promedio 96,346 98,0129 98,077 74,807 81,666 83,012
Criterio de 1,743 0,251 0,144 0,193 0,103 0,027
separabilidad

Tabla 18. Resumen de los resultados obtenidos en el experimento 7, usando chemosensors
condsd=0.1,csd=0.1, ssd=0.1 yndcomp=1, al remover desde la primera hasta las 5
primeras componentes principales comunes.



3.1.8 Experimento 8. Datos de chemosensors con dsd=4, csd=2, s
sd= 2 y ndcomp=3

En este experimento al igual que en el experimento 7, se buscé comprobar el efecto de tener
mayor ruido del sensor y concentracion de ruido, lo obtenido se muestra en la Figura 43 y
se expone en la Tabla 19. Se observa que el criterio de separabilidad define el namero de
componentes a remover y el afadir mas componentes desmejora la respuesta del
clasificador, factor que se evidencia por el promedio obtenido de los diferentes grupos de
validacion.
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Figura 43. Grafica comparativa de la remocién de componentes principales comunes en
los datos de chemosensors con dsd=4, csd=2, ssd=2 yndcomp=3.

Porcentaje de acierto

Sin remover C1 Cly2 Cla3 Cla4 Clab Cla6 Cla7 Cla8

componentes
Entrenamiento 99,7 99,3 99,5 99,4 9,87 99,2 99,3 99,4 99,4
Validaciéon 1 87,179 81,410 93590 99,359 98,718 99,359 100,000 100,000 100,000
Validacion 2 62,821 66,667 71,795 94,231 100,000 100,000 100,000 98,077 93,590
Validacién 3 64,744 66,667 80,128 96,795 98,718 98,718 98,718 97436 88,462
Validacion 4 67,949 62,821 98,718 99,359 99,359 98,718 98,718 98,718 68,590
Validacién 5 53,205 75,641 94231 99,359 99359 99,359 89,103 80,128 62,179
Validacion 6 70,513 80,128 96,795 99,359 99,359 96,154 69,231 69,231 39,103
Validaciéon 7 66,026 67,949 89,103 91,026 94,231 98,718 69,872 71,154 49,359
Validacion 8 61,538 25,641 67,308 66,667 67,308 95513 55769 68590 46,795
Validacion 9 51,282 33,333 69,231 46,154 66,026 69,231 69,872 69,872 65,385
Validacion 10 46,154 29,487 67,308 41,026 64,103 67,308 62,821 59,615 62,821
Promedio 63,1411 58,9744 82,8207 83,3335 88,7181 92,307 81,411 81,282 67,628

Criterio de 20.997 5410 1981 1965 1390 1339 1578 1425 1410

separabilidad

Tabla 19. Resumen de los resultados obtenidos en el experimento 8, usando chemosensors
con dsd=4, csd=2, ssd=2 y ndcomp=3, al remover desde la primera hasta las 8
primeras componentes principales comunes.



En esta serie de experimentos con la base de datos sintéticos del paquete chemosensors,
se logré observar que el efecto de remover las componentes principales comunes por el
método de CC-CPCA, mejora claramente la respuesta del clasificador. El llamado criterio
de separabilidad define el nimero de componentes a remover, tomando como estimador
de parada en la remocién del nimero de componentes por CC-CPCA, la disminucién o la
aproximacién de éste valor a cero. Cuando el criterio de separabilidad en lugar de
continuar la disminucién, se incrementa, indica que las componentes removidas en el punto
donde se obtuvo el menor valor, son suficientes para mejorar la respuesta del sistema. En
datos cuya contaminacién por efecto de derivas y de ruido es alta, la respuesta del sistema
al remover las componentes principales también es representativa, tal como se observo en
los experimentos 7 y 8 (secciones 3.1.7 y 3.1.8 respectivamente), donde se pasa de un
promedio de aciertos en los grupos de validacion del 63% al 92% cuando se remueven las
cinco primeras componentes principales comunes.

3.2 PRUEBAS CON LA BASE DE DATOS DE LA UNIVERSIDAD DE CALIFORNIA
(SAN DIEGO)

Para esta base de datos se llevan a cabo pruebas o experimentos realizando correcciéon de
las derivas por los métodos de CC-PCA y CC-CPCA. Se parti6 del andlisis de resultados
obtenidos sin correcciéon de derivas, con el propésito de escoger el mejor nimero o conjunto
de datos a usarse en el entrenamiento, para ello se llevan los datos por lotes al médulo de
clasificacion sin realizar ninguna correccién previa a las derivas; lo anterior, con el propésito
de determinar el nimero de lotes que contengan una componente adecuada de deriva, de
modo que este conjunto de datos sea adecuadamente seleccionado.

En la Figura 43, se visualizan en color verde los resultados obtenidos tomando como
conjunto de entrenamiento el lote 1 y los subconjuntos de validacién son los 9 lotes
subsiguientes; la linea de color negro presenta los porcentajes de acierto en la clasificacion
para los 8 grupos de validacién cuando el entrenamiento es realizado con los dos primeros
lotes de la base de datos. Cabe recordar que cada grupo de validacién corresponde a uno de
los n lotes restantes de San Diego, luego de seleccionados los lotes para el entrenamiento.

Se observa en la Figura 43, que la repuesta del sistema mejora al entrenar con los lotes 1y 2,
con respecto a la prueba de entrenamiento solo con el lote 1; ademas la marcada influencia
de las derivas ocasiona que a partir de los lotes 6 y 7 la respuesta en porcentaje de
clasificacion del sistema se vea claramente afectada, dado que caen notoriamente los aciertos
del predictor en estos altimos lotes hasta aproximadamente un 20% de aciertos.
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Figura 43. Analisis de la base de datos de San Diego por lotes, para escoger el conjunto de

entrenamiento en los datos sin correccién de derivas.

En la Tabla 20 se muestran de forma cuantitativa los resultados mostrados en la Figura 43.
Las celdas que contienen la letra T indican que el lote fue usado como conjunto de
entrenamiento.

NUMERO DE LOTES LOTES DE USADOS PARA LA VALIDACION PORCENTAJE
USADOS PARA EL PROMEDIO
ENTRENAMIENTO T2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 T 482 554 687 13,1 32,2 33,1 183 434 37,8 38,99
2 T T 81,9 91,9 73,3 249 43,9 26,9 389 37,0 52,27

Tabla 20. Porcentajes de acierto en los conjuntos de validacién de San Diego, sin realizar
ningun tratamiento de correcciéon de derivas a los datos.

Con el propoésito de estudiar el efecto de la deriva en la separacién de los grupos para la
adecuada clasificacion, se realiza PCA a los datos de entrenamiento y se observa la
separabilidad de las 6 clases de gases. Asimismo, esta visualizacién de los datos en el espacio
de representacion PCA permite inferir acerca de que tan marcado se encuentra el efecto de
la deriva en los datos analizados.

En la Figura 44 se presentan las dos primeras componentes del PCA (PC1 Vs PC2), realizado
a los datos del Lote 1. En esta representacion se observa que la separabilidad de las clases
aun es buena, con excepcion de los grupos que corresponden a los gases F, D, E, que tienden
a traslaparse en el espacio donde los gases poseen menor concentracion. Se aclara que el
comportamiento creciente que se observa en los otros gases corresponde a las diferentes
concentraciones que se usaron para las mediciones de cada clase de gas, lo cual marca esa
tendencia en cada una de ellas. En consecuencia, el sistema debe ser tan robusto como para
discriminar entre las seis clases de gases independientes de la concentracion en la que se ha
medido y ademéds no puede confundir el efecto de la concentracion con el efecto de la deriva.



La informacién en San Diego no contiene los datos de concentraciéon en cada gas, por lo que
las clases de gases medidos, como se explicé anteriormente, corresponden a 6 diferentes
gases independientes de la concentraciéon en la que se encuentren. Esta importante
caracteristica ocasiona que el analisis de esta clase de datos sean tan importante para
entrenar un sistema de reconocimiento de olores con gran capacidad de generalizacion.
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Figura 44. PCA realizado en el Lote 1, los datos de San Diego no poseen correcciéon de
deriva. Se aplica la normalizacién como técnica de pre-procesado.

A continuacioén en la Figura 45, se plasma de la misma manera que en el caso anterior, el
PCA visualizando las dos primeras componentes, pero en este caso se leen los datos de los
lotes 1y 2.

Se observa claramente en la Figura 45, como los datos de algunos de los gases empiezan a
tener un efecto marcado por las derivas, tal es el caso de los gases D y E, cuyas
representaciones en el espacio PCA evidencian un corrimiento hacia el eje inferior de su
correspondiente representaciéon. En el caso de los gases A y B también se observa mayor
dispersion en las observaciones nuevas; estos efectos de corrimiento mencionados causan
que la separabilidad de las clases se desmejore, a causa del traslape que comienza a ocurrir
entre ellas por la intromisién de las derivas.
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Figura 45. PCA realizado en los Lotes 1 y 2, los datos de San Diego no poseen correccion
de deriva. Se aplica la normalizacién como técnica de pre-procesado antes de hacer el
PCA.

En consecuencia, a partir de estas dos representaciones de PCA del lote 1 y de los lotes 1y
2 visualizadas en las Figuras 43, 44 y 45, se resolvi6 tomar como grupo de entrenamiento al
conjunto conformado por los lotes 1y 2, en donde ya se evidencia la presencia significativa
de derivas.

Se observa en la Figura 45, el efecto marcado de la deriva en casi la totalidad de los gases,
degradando por completo el sistema. En cuanto al gas F, que corresponde a Tolueno al no
poseer gran cantidad de medidas realizadas en este periodo de tiempo, se ve menos
influenciado, esto es debido a que ninguna medicién de este gas se realiz6é desde el mes 4
hasta el mes de 19, lo cual ocasiona que la correccién de derivas en este gas no tenga el
impacto esperado por no existir una cantidad de medidas representativas de este gas en el
conjunto usado para entrenamiento. El andlisis a desarrollarse en la etapa de resultados
emplea la estructura por lotes, dejando para entrenamiento los dos primeros lotes y la
validacién incluye los lotes del 3 al 10.

3.2.1 Correccion de derivas aplicando la técnica CC-PCA

Luego de escoger el nimero de lotes a usarse como conjunto de entrenamiento, se realiza el
proceso de correccion de la deriva a partir del método de Correccién de Componentes por
Analisis de Componentes Principales (CC-PCA), que consiste en seleccionar un gas de
referencia de tal forma, que a partir de este gas se logre extraer la componente de deriva



asociada a las mediciones. Se realiza un experimento con cada uno de los 6 clases de gases
A, B, C, D, E, F, dado que la metodologia propuesta por (Arthurson, y otros, 2000) propone
extraer la componente de correccién de la deriva a partir de un gas de referencia, en este
caso el que mejor represente o tenga mayor informaciéon de ella.
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Figura 46. Espacio de representacion PCA (CP1-CP2), de los datos de entrenamiento sin
correccion de deriva, sobre el cual se proyectan los vectores de las dos primeras
componentes comunes extraidas del gas de referencia A.

En la Figura 46, se presenta la direcciéon de las dos primeras componentes principales
extraidas del espacio de representacion PCA del gas de referencia A, y se han proyectado
sobre el PCA del conjunto de datos de entrenamiento sin correccién de la deriva. Se
identifican en la gréafica estas dos componentes como las flechas que tienen el mismo color
de la observaciones del gas que se us6 como referencia (en este caso Gas A). Obsérvese que
la primera componente corresponde al vector de mayor magnitud e indica la direccion de
deriva en el gas de referencia, ésta sera restada segiin el método de Arthurson de todas las
clases de gases de la base de datos.

En la Figura 47, se presenta el resultado de los datos de entrenamiento (lotes 1y 2), llevados
al espacio PCA (Componentes 1y 2), luego de realizar la correccion de derivas con el gas de
referencia A. En este caso, el gas A no es el que mejor representa la deriva en el conjunto de
entrenamiento, situacion que es claramente evidente al comparar el PCA mostrado en la
Figura 45 que representa el mismo conjunto pero sin correccién alguna de las derivas, razén
por la que la correccion de componentes no logra efectos muy marcados en la separabilidad
de las 6 clases de gases en el espacio PCA.
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Figura 47. Espacio de representaciéon PCA (CP1-CP2), de los datos de entrenamiento a los
que se les aplicé correcciéon de componentes tomando como gas de referencia el gas A.

La Figura 48, muestra la varianza acumulada en cada una de las diez primeras componentes
principales del PCA del conjunto de datos para el gas de referencia A, con respecto a la
varianza en los datos originales normalizados. Se evidencia que el porcentaje de varianza
acumulada se centra en la primera componente, sin embargo, éste porcentaje acumulado es
de tan solo un 38% aproximado, lo que ratifica porque este gas no es representativo en la
correccion de derivas.

50

40

30

20

10

o ,— \ I [ R e |

CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CPé CP7 CP8 CP9 CP10

Figura 48. Diagrama de barras que representa la varianza acumulada en cada componente
principal del gas de referencia A con respecto a los datos de entrenamiento originales
normalizados. (Se grafican solo las 10 primeras componentes).



En la Figura 49, se presenta el espacio de representacion PCA para los datos de
entrenamiento; el gas tomado como referencia en este experimento es el gas B, se observa
en este caso, que el gas de referencia en el espacio PCA tiende a tener un comportamiento
mas gaussiano con respecto a lo que se observa en la Figura 45, 1o cual se infiere por la forma
en que se agrupan las medidas de esa clase de gas con respecto a la representacion de este
mismo gas en el espacio PCA, este efecto causa que el gas C y gran parte de las muestras del
gas A se encuentren adecuadamente separadas. En contraparte, ain se observa poca
separacion de clases entre los gases D, E, y F, lo cual no permite optimizar los resultados.
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Figura 49. Espacio de representaciéon PCA (CP1-CP2), de los datos de entrenamiento a los

que se les aplicé correcciéon de componentes tomando como gas de referencia el gas B.

Al observar en la Figura 50 la varianza acumulada en la primera componente, se concluye
que ésta es adecuadamente significativa frente a las demas componentes que la conforman.
Alcanza el 47.1%, mientras que en las otras componentes no logran exceder el 8%, lo anterior
permite predecir el buen comportamiento de la correccién de componentes usando este gas
como el de referencia.
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Figura 50. Diagrama de barras que representa la varianza acumulada en cada componente
principal del gas de referencia B con respecto a los datos de entrenamiento originales
normalizados. (Se grafican solo las 10 primeras componentes).

Al usar el gas C como gas de referencia, la representacién PCA, arroja la evidente mejora
en la gausianidad de los datos que corresponden a esta clase de gas, pero la separabilidad
de las otras clases no mejora, ademas se siguen observando conjuntos de datos traslapados,
por lo tanto con esta clase de gas no se predice un buen comportamiento en la etapa de
clasificacion.
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Figura 51. Espacio de representacién PCA (CP1-CP2), de los datos de entrenamiento a los
que se les aplicé correccién de componentes tomando como gas de referencia el gas C.

El diagrama de barras para el gas de referencia C mostrado en la Figura 52, refleja que la
primera componente logra capturar una varianza en los datos, que en este caso es cercana
al 45%. De acuerdo a lo anterior los resultados obtenidos en las dos primeras componentes
del PCA son como se observan en la Figura 51.
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Figura 52. Diagrama de barras que representa la varianza acumulada en cada componente
principal del gas de referencia C con respecto a los datos de entrenamiento originales
normalizados. (Se grafican solo las 10 primeras componentes).
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Figura 53. Espacio de representaciéon PCA (CP1-CP2), de los datos de entrenamiento a los
que se les aplicé correcciéon de componentes tomando como gas de referencia el gas D.

El espacio de representaciéon obtenido para la correccion de los datos de entrenamiento
tomando al gas D como el de referencia (Figura 53), evidencia que los gases de clases F y D
son las dos clases de gases que se encuentran mas traslapados y, en especial el gas D es el
que més contamina a las otras clases de gases, ain cuando en este caso, éste gas es el gas de
referencia, no logra mejorar su comportamiento al hacer la correccién.
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Figura 54. Diagrama de barras que representa la varianza acumulada en cada componente
principal del gas de referencia D con respecto a los datos de entrenamiento originales
normalizados. (Se grafican solo las 10 primeras componentes).
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Figura 55. Espacio de representaciéon PCA (CP1-CP2), de los datos de entrenamiento a los
que se les aplicé correccién de componentes tomando como gas de referencia el gas E.

El espacio PCA de la Figura 55 para el gas de referencia E, de la misma forma que en el caso
anterior logra mejorar la separabilidad de los gases A y B pero atn las otras clases se
traslapan y se repite nuevamente el caso de la superposicién de los gases D y F. La varianza
acumulada observada en la Figura 56, en este caso es cercana al 60%.
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Figura 56. Diagrama de barras que representa la varianza acumulada en cada componente
principal del gas de referencia E con respecto a los datos de entrenamiento originales
normalizados. (Se grafican solo las 10 primeras componentes).

Finalmente, tomando como gas de referencia al gas F, como se esperaba, la mejora con
respecto a los datos sin correccién de las derivas es pobre, esto es debido a que las medidas
de este gas son las menos contaminadas con las derivas a causa de ser el gas que fue medido
solo en el mes 2 del periodo de tiempo que involucra los datos del conjunto de
entrenamiento que corresponde a 10 meses.

La baja influencia de las derivas en esta clase de gas se evidencia en la Figura 57, que
comparada con la Figura 45, donde se presenta el PCA de los datos no corregidos, resultan
ser ligeramente similares en el comportamiento de las agrupaciones de los gases. La Figura
58, muestra las varianzas acumuladas para cada componente tomando como referencia esta
clase de gas.
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Figura 57. Espacio de representaciéon PCA (CP1-CP2), de los datos de entrenamiento a los
que se les aplic6 correccién de componentes tomando como gas de referencia el gas F.
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Figura 58. Diagrama de barras que representa la varianza acumulada en cada componente
principal del gas de referencia F con respecto a los datos de entrenamiento originales
normalizados. (Se grafican solo las 10 primeras componentes).

En la Tabla 21 se incluyen los porcentajes de varianza acumulada en las 10 primeras
componentes principales con respecto a cada gas de referencia, observandose que el gas que
posee mayor varianza en la primera componente corresponde al gas E, por cuanto la
correccion de las derivas tomando este gas como el de referencia hace que esta clase de gas
genere una mejor respuesta en la agrupacion de los datos.

COMPONENTES GAS DE REFERENCIA- VARIANZA ACUMULADA %

gas A gas B gas C gas D gas E gas F
CP1 36,2 46,6 45,4 55,8 62,1 38,3
CP2 10,5 52 29 10,9 8,2 6,6
CP3 1,6 12,7 52 59 4,2 55
CP4 74 3,2 0,6 7,7 3,6 6,5
CP5 4,5 2,1 1,4 0,9 1,2 55
CP6 1,2 1,3 2,4 0,9 0,9 2,5
CP7 52 0,6 3,0 0,8 1,4 08
CP8 1,6 0,5 1,9 2,7 2,5 0,3
CP9 2,3 0,6 1,1 0,7 0,5 08
CP10 52 11 1,3 0,3 01 0,7

Tabla 21. Porcentajes de varianza acumulada en las diez primeras componentes
principales del gas de referencia con respecto a los datos originales de entrenamiento.



3.2.2 Validacion del método de CC-PCA usando clasificador k-NN.

Con el objeto de verificar la mejora introducida en la correccién de la deriva usando el
método del gas de referencia, a continuaciéon se valida en los 8 lotes de la base de datos San
Diego disponibles para tal fin. Se hace uso de un clasificador k-NN con sintonizacién del
mejor k, ademds tal como se describi6 en el capitulo del disefio experimental (seccién 2.3.3),
se hace uso de la primera componente principal del gas de referencia encontrada en los
datos de entrenamiento para, con ésta misma, corregir los datos de los subconjuntos de
validacién, igualmente la normalizacion se realiza a partir de la media y la desviacion
estandar de los datos del entrenamiento.

Al realizar este proceso de validaciéon en los 8 lotes, se obtienen los resultados mostrados
en la Figura 59, cuyos valores se detallan de forma cuantitativa en la Tabla 22. En ésta se
comparan los resultados obtenidos con el método CC-PCA en cada gas de referencia contra
los resultados obtenidos en los mismos grupos de validacién cuando no se aplicé ningtin
método de mitigacién de las derivas.

En la Figura 59 la linea de color negro que corresponde a los datos no corregidos, no logra
ser superada en su totalidad por ninguno de las correcciones efectuadas con cada uno de
los gases tomados como gas de referencia, tan solo en los lotes 6 y 8 los resultados con cada
uno de los gases de referencia logran estar por encima de los resultados no corregidos. Lo
anterior concuerda con lo expresado en (Ziyatdinov, y otros, 2009), donde se indica que
componentes de ruido en el sistema hacen que los datos corregidos sean en algunos casos
inferiores a los datos no corregidos.
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Figura 59. Resultados de validacion aplicando el método de CC-PCA con los 6 gases de
referencia, comparado con los resultados obtenidos sin correccion de derivas (linea de

color negro).



GAS DE REFERENCIA SIN CORREGIR
LOTE Gas A GasB GasC GasD GasE GasF

1 ENTRENAMIENTO

2 ENTRENAMIENTO
3 77,6 87,7 834 85,6 91,8 818 81,9
4 69,4 74,5 76,5 84,7 888 735 89,8
5 88,9 89,6 496 90,6 615 793 72,6
6 55,0 70,1 45,8 784 539 334 24,0
7 416 412 388 472 286 489 43,0
8 34,7 658 57,3 45,1 311  27]1 24,9
9 42,7 42,7 40,2 409 40,2 342 35,6
10 334 31,7 406 39,7 386 372 35,6
PROMEDIO 554 629 54,0 642 543 519 50,9

Tabla 22. Resultados obtenidos en la validacion de los lotes de San Diego con el método de
CC-PCA, usando cada uno de los gases como el gas de referencia y comparando con los
datos no corregidos.

Como era de esperarse, el gas que presenta el mas bajo desemperio es el gas F ya que como
se explic6 con anterioridad es el que menor deriva tenia incorporada en el periodo de tiempo
usado para entrenamiento; igualmente éste fue el gas que mas efecto de solapamiento tuvo
con las otras clases de gases en la representacion del espacio PCA.

Se concluye, segtin los promedios obtenidos en los 8 grupos de validacién, que el gas que
acumula mayor varianza en su primera componente, es decir el gas E, no determina para el
sistema la mejor representacion al momento de extraer las derivas; por el contrario, el mejor
promedio de porcentajes de clasificacién lo obtuvo el gas de referencia D, por lo tanto, este
método de seleccion del mejor gas de referencia, aunque mejora los resultados de
clasificacion en un 14% aproximado con respecto a los datos no corregidos, se torna
complejo en la escogencia del mejor de ellos.

3.2.3 Correccidon de derivas aplicando la técnica CC-CPCA

Esta seccion presenta un andlisis de la correccion a las derivas usando el método CC-CPCA.
En este caso nuevamente se entrena con los lotes 1 y 2 y se valida con los 8 lotes
subsiguientes en concordancia con la metodologia planteada. Esta metodologia, toma la
matriz X de caracteristicas, que en este caso seran los datos del entrenamiento y a ella se le
aplica una diagonalizacién conjunta, encontrdndose una matriz de 128x128 dimensiones
que contiene los eigenvectores que representan las componentes principales comunes de la
matriz original. El propoésito es encontrar una o varias componentes comunes a todas las
clases que representen adecuadamente la deriva en las 6 clases de gases.



Por medio de este trabajo se realizé una basqueda estadistica de las n componentes a ser
removidas, dando un tratamiento no lineal a la correcciéon de derivas al estimar la
substracciéon de més de una componente. De la misma forma que en chemosensors, se
utilizo el criterio de separabilidad para determinar el mejor comportamiento de los datos
al remover un mayor ntimero de componentes. El nimero de componentes a elegir
correspondi6 a aquellas que generan el valor del criterio de separabilidad més cercano a
cero antes de empezar a incrementarse nuevamente.

Luego de computar la matriz de diagonalizacion E, se obtiene la varianza capturada en cada
una de las componentes con el fin de realizar el andlisis inicial de cuales componentes
substraer para la correcciéon de deriva. Enla ecuacion 21, se muestra la expresion que indica
que la varianza se calcula como la varianza proyectada por la matriz E de diagonalizacién,
con respecto a la varianza total proyectada por el conjunto de datos del entrenamiento.

Varianza proyectada g
var = ) (21)

Varianza totalxerqin

En la Figura 60, se muestra el diagrama de barras con los porcentajes de varianza acumulada
en los 16 primeros componentes y de la misma manera en la Tabla 23, se muestran de forma
cuantitativa estos porcentajes. En la inspeccién de la grafica es notable que las componentes
que mayor varianza acumulan, en orden descendente, son la componente 1, la componente
5, la componente 2, 3y la 4.
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Figura 60. Porcentajes de varianza acumulados en las componentes 1 a la 16 resultantes de
la diagonalizacién, con respecto a la que se proyecta por los datos de entrenamiento antes
de diagonalizar.



Este andlisis es importante porque conlleva a realizar una bisqueda sobre cuéles de esas
componentes estan contribuyendo realmente a la deriva y cudles en realidad guardan
informacidn relevante. Se resalta de nuevo, que esta base de datos posee las medidas de los
6 gases en diferentes concentraciones, las cuales se desconocen, esto puede de cierta manera
hacer que las derivas estén subyacentes en la informacion util para el sistema de
clasificacion.

Las diez primeras componentes principales comunes obtenidas se organizan en la Tabla 23
con el fin de poder seleccionar solo aquellas que acumulan la mayor cantidad de varianza.
Estas 10 primeras componentes acumulan un porcentaje de varianza equivalente al 97,3%
de la varianza total, por lo tanto se consideran suficientes para realizar las pruebas con la
técnica de correcciéon de componentes.

Las primeras componentes obtenidas son las que representan la deriva en el sistema, por lo
tanto, se inici6 la busqueda seleccionando solo la componente CPC1 que contiene una
varianza del 55,13%; esta seleccion de la primera componente fue desarrollada en
(Ziyatdinov, y otros, 2009), de tal forma que en este trabajo se seleccion6é un mayor nimero
de componentes para demostrar que esto ocasiona mejoras en el sistema de clasificacion al
tratar la deriva en su naturaleza no lineal.

VARIANZA EN LAS 10 PRIMERAS
COMPONENTES PRINCIPALES

COMUNES

CPC1 55,13
CPC2 6,72
CPC3 6,51
CPC4 5,42
CPC5 19,19
CPC6 0,98
CPC7 1,67
CPC8 0,84
CPC9 0,24
CPC10 0,59
Total Varianza Acumulada= 97,30

Tabla 23. Varianza acumulada en las 10 primeras componentes principales comunes
resultantes de aplicar la diagonalizacién conjunta a los datos de entrenamiento (Lotes 1y
2).



De acuerdo a la metodologia propuesta por (Ziyatdinov, y otros, 2009), la remocién de la
primera componente principal comun, es decir, la que acumula la mayor cantidad de
varianza contribuye a la disminucién de la deriva.

En las Figuras 61 a la 65, se muestran los resultados obtenidos al graficar la primera y
segunda componente principal en el espacio de representacién PCA de los datos corregidos
a partir de las pruebas realizadas sobre el conjunto de entrenamiento, al extraer 1, 2 o hasta
6 componentes principales comunes en este grupo de datos. Estas graficas PCA
(componente 1 Vs. componente 2) comparadas con la Figura 45, evidencian una mayor
separabilidad de las clases.
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Figura 61. PCA del conjunto de entrenamiento (Lotes 1y 2) removiendo la componente 1
por el método de CC-CPCA.
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Figura 62. PCA del conjunto de entrenamiento (Lotes 1y 2) removiendo las componentes 1
y 2 por el método de CC-CPCA.
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Figura 63. PCA del conjunto de entrenamiento (Lotes 1y 2) removiendo las componentes
1,2,3 por el método de CC-CPCA.
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Figura 64. PCA del conjunto de entrenamiento (Lotes 1y 2) removiendo las componentes
1,2,3,4 por el método de CC-CPCA.
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Figura 65. PCA del conjunto de entrenamiento (Lotes 1y 2) removiendo las componentes
1,2,3,4,5 por el método de CC-CPCA.



PC2
.
°
°
o o w »

20

o
=t
o

20 10

Figura 66. PCA del conjunto de entrenamiento (Lotes 1y 2) removiendo las componentes
1,2,34,5,6 por el método de CC-CPCA.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos al comparar el andlisis PCA sobre uno
de los lotes de validacién antes y después de la remociéon de componentes por el método de
CC-CPCA. Se presentan en las Figuras 66 a la 70 el PCA (componente 1 Vs. componente 2)
del lote de prueba 5 sin remocion de derivas y con correccion de derivas por el método CC-
CPCA.

10 aé’s
.‘...
®
* ’.
L bd
* »
5 ?'.o **e s A
..‘ *
3 : el
o L
e D
b
et b o ‘ * E

20 10 0 10
PC1

Figura 67. PCA del conjunto de prueba (Lote 5) sin tratamiento de derivas.
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Figura 68. PCA del conjunto de prueba (Lote 5) con la componente 1 removida por el
método CC-CPCA.
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Figura 69. PCA del conjunto de prueba (Lote 5) con las componentes 1,2,3 removidas por
el método CC-CPCA.
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Figura 70. PCA del conjunto de prueba (Lote 5) con las componentes 1,2,3,4,5 removidas

por el método CC-CPCA.

Se observa en las Figuras 66 a 70 como la remocién de la primera componente principal es
la que evidencia mejoras en la separabilidad de las clases en todos los grupos de gases; en
las figuras presentadas se toman como ejemplo, las graficas que corresponden a la remocién
de la componente 1, las componentes 1, 2 y 3 y la remocién en conjunto de las componentes
1,2, 3, 4 y 5, sin embargo, el andlisis realizado involucra la remocién de hasta las seis
primeras componentes principales comunes.

Aplicando el criterio de separabilidad planteado en esta investigacion, se buscé explorar
la mejor y mayor cantidad de componentes a remover en este conjunto de datos. Los
resultados de la clasificacion en los lotes de validacién de la base de datos de San Diego,
cuando se han removido incrementalmente desde la componente 1 hasta la 6, se visualizan
en la Figura 71 y de forma cuantitativa se exponen en la Tabla 24. Se determiné que en este
caso especifico, las componentes que presentan mayor relevancia en la correccion de derivas
son las componentes 1y 2, de acuerdo a lo obtenido mediante el criterio de separabilidad
observado en la Tabla 24.
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Figura 71. Porcentajes de clasificacion usando correccién de componentes por CC-CPCA,
removiendo 1 componente y hasta 6 componentes comparando con los datos no

corregidos.

Aunque la componente 5 sea la segunda que mas varianza acumula segtn lo establecido en
la Tabla 23, se visualiza al removerla la degradacion del clasificador, por cuanto se estima
que esta componente alberga informacion que puede corresponder a la concentracién de los
gases, lo que ocasiona el decaimiento en los porcentajes obtenidos en cada uno de los lotes.

En la Tabla 24 se muestran en forma cuantitativa los resultados expuestos en la Figura 71,
en donde la remocién de componentes incluye hasta 6 de ellas. Visiblemente los resultados
no logran mejorar al introducir mas componentes, por el contrario, tienden a la baja con
respecto a los datos sin correccion.

El criterio de separabilidad en este caso estima que es suficiente al remover un maximo de
dos componentes, sin embargo, al calcular los promedios de los ocho grupos de validaciéon
se obtuvo que el mejor promedio en los porcentajes de acierto en estos grupos se logra al
remover solo la primera componente, esto se debe a que en algunos lotes de validaciéon se
lograron obtener mejores porcentajes de acierto, pero también existen otros lotes en donde
el porcentaje de acierto en lugar de aumentar disminuye.

Cabe anotar que las mediciones realizadas en San Diego poseen un alto grado de
contaminacién y saturacion en algunos de los lotes, tal como lo refieren los autores (Tabla
No. 3). En el lote 7 por ejemplo, se encuentran 3613 medidas realizadas durante el mes 21,
en el mes 36 aparecen registradas 3600 mediciones 8 (lote 10) y de la misma forma el mes 20
(lote 6) posee 1625 medidas; de tal forma que las medidas durante estos 3 meses aportan
mas de la mitad del conjunto total de mediciones. Al compararse enla Tabla 23 las columnas
dos y tres, los resultados a partir del lote 6, presentan una tendencia a la baja en la respuesta
del clasificador, excepto en el lote diez, debido a que en los cinco meses anteriores no se



habian realizado medidas, lo que ayud¢ a la recuperacién en la descontaminacién de la capa
de medida en los sensores. Por lo tanto, la saturacién de la matriz de sensores en este periodo
de tiempo ocasiona que sea mas dificil la labor de mejorar la respuesta del clasificador en
los ultimos lotes de validacién, por esta marcada influencia de los datos.

No corregidos C1 C1,2 Cla3 Cla4 Cla5 C1laé6

1
> ENTRENAMIENTO
3 81,9 9207 9721 8653 7557 80,76 75,65
4 89,8 7245 7245 7959 6939 7245 7143
5 72,6 98,78 9756 7926 91,85 4889 60,74
6 24,0 6526 6357 5846 6642 2614 30,46
7 43,0 5354 5021 5696 5027 27,08 2333
8 24,9 59,22 47,22 51,11 52,00 19,56 28,89
9 35,6 44,77 3872 3843 4555 27,05 54,09
10 35,6 41,47 43,73 4335 4448 27,65 29,25

Promedio 50,9 66,01 6391 58165 59,994 35545 42,598

Se(;f;:;iﬁiiz q 1,001 0,504 0497 0565 0574 1476 1,367

Tabla 24. Resultados de las validaciones hechas con la remocién de hasta seis
componentes principales comunes por CC-CPCA, en la base de datos de la Universidad de
California.

En este punto, es importante recordar que el criterio de separabilidad se calcul6 a partir de
los datos de entrenamiento, por lo tanto es un indicador para tomar decisiones en el namero
de componentes a remover, sin embargo, pueden existir variaciones en las validaciones
debido a las caracteristicas de las mediciones, del ruido presente y de la forma en que se
recolectaron los datos; no obstante, es un parametro importante a tener en cuenta en la
seleccion del nimero de componentes a remover y que otorga con una baja taza de error el
mayor nimero de componentes a ser removidas por CC-CPCA. En este caso especifico con
un 3% de error con respecto al mejor promedio de validacién, indica que el namero de
componentes a remover en estos datos equivalen a las dos primeras de ellas, otorgando una
mejora del 13,91 % en los promedios de los porcentajes obtenidos en los grupos de
validacion con respecto a los datos sin tratamiento de las derivas.



3.3 APORTE DE LA METODOLOGIA PROPUESTA

Por medio de los resultados obtenidos se comprueba que al remover mdas de una
componente principal comtn por el método de CC-CPCA, se puede mejorar la respuesta
del sistema de forma representativa. Para ilustrar este efecto se comparan los resultados al
remover una componente (Ziyatdinov, y otros, 2009), y al remover mds de una componente
principal comun; en este tltimo caso, la metodologia propuesta para la seleccion del niimero
de componentes a remover se basa en el calculo de un indicador denominado criterio de
separabilidad, explicado en la seccién 2.3.5 de este trabajo. En la Tabla 24 se aprecian los
resultados de la aplicacién de estas dos metodologias sobre los datos de chemosensors
en los ocho experimentos realizados, los cudles se encuentran detallados en las secciones
3.1.1 ala 3.1.8 respectivamente.

A A a O e O .:
; 0 Promedio de Promedio de
Componentes porcentajes de Componentes porcentajes de

e removidas acierto en removidas acierto en

validacién validacién
1 36,34 % 52,37 % Las cinco primeras 100,00 %
2 30,89 % 94,10 % Las cuatro primeras 98,07 %
3 48,14 % . 98,07 % Las tres primeras 100,00 %
4 81,79 % Primera 90,77 % Las cinco primeras 100,00 %
5 79,55 % componente 97,88 % Las cuatro primeras 100,00 %
6 93,21 % 98,08 % Las cuatro primeras 10,00 %
7 96,35% 98,01 % Las dos primeras 98,08 %
8 63,14 % 58,97 % Las cinco primeras 92,31%

Tabla 25. Comparacioén de los resultados obtenidos sobre la base de datos

chemosensors.

En la Tabla 25 se aprecia que con la metodologia propuesta se obtienen mejores resultados
en los porcentajes de acierto del clasificador para los diferentes experimentos realizados en
la base de datos chemosensors. De lo anterior se concluye que la substraccion de otras
componentes adicionales a la primera, provoca la reducciéon de los efectos causados por las
derivas en los sistemas de reconocimiento de olores.



CONCLUSIONES

En esta tesis de maestria se demostré6 que substraer mas de una componente principal
comun utilizando la correccién de componentes por CPCA, resulta ser efectivo en el proceso
de clasificacion, tanto en los datos seleccionados para el entrenamiento como en los datos
destinados para la validacién. Lo anterior se refleja en el incremento de los porcentajes de
acierto de cada uno de los lotes de las bases de datos en los que se aplic6 el método
propuesto. En consecuencia, se concluye que la presencia de derivas involucra ademds de
la primera componente otras adicionales que deben ser removidas, con el propésito de
obtener mejoras en la respuesta del clasificador y asimismo se establece que la remocién de
mas de una componente principal comun es ttil para reducir los efectos causados por las
derivas en sistemas de olfato artificial

Por medio del analisis de componentes principales comunes (CPCA), comparado con la
correccion de componentes por el método de gas de referencia (PCA), se demostré que el
mejor desempefio se obtiene del primer método, en donde mediante la diagonalizacién
conjunta se extrae la matriz de varianza acumulada en todas las componentes principales
comunes, siendo las primeras de ellas las que marcan la concentraciéon de la deriva en los
conjuntos de las diferentes clases de gases medidos, mientras que en la bisqueda del mejor
gas de referencia se requiere un analisis independiente con cada gas para encontrar el que
mejor representa a las derivas en los datos de estudio. Por lo tanto, este estudio se basé en
la estrategia basada en la correccién de componentes por CPCA para obtener el espacio de
representacion de los datos que tienen incorporadas las derivas y a partir de alli se
determind cudles de ellas representaban las derivas en el sistema.

Utilizando el método de seleccién de caracteristicas multivariantes CPCA con correccién de
componentes, se disef6 el criterio de seleccion de las componentes principales comunes a
remover para lograr mitigar el efecto de las derivas, a través de un indicador llamado en
este trabajo criterio de separabilidad. El célculo de este criterio se basé en conceptos de
clustering, tal como se especificé en la seccidn 2.3.5 y es hallado a partir de los datos de
entrenamiento, por lo tanto es un indicador para tomar decisiones en el ntmero de
componentes a remover; sin embargo, pueden existir variaciones en las validaciones debido
a las caracteristicas de los datos, del ruido presente y de la forma en que éstos fueron
recolectados; no obstante, es un parametro importante a tener en cuenta en la selecciéon del
numero de componentes a remover y a partir del cual se reduce la tasa de error en las tareas
de clasificacion.

La validacion de la metodologia de extraccién de componentes principales comunes para
corregir las derivas se realiz6 usando un clasificador k-NN en el que se sintonizé el
parametro de btsqueda de vecinos k, con el fin de garantizar un mejor desempefio. Con este
clasificador se logré validar la influencia de la remocién de las componentes principales en



el procesado de los datos. Se destaca el hecho de observarse que aun usando un clasificador
de bajo costo computacional se logran mejorar los porcentajes de acierto en los resultados
de los grupos de validacion, lo cual demuestra que la técnica de remocién de derivas, al
usarse como etapa previa a la clasificaciéon es un método potente que determina mejoras en
la respuesta del sistema al ayudar a mejorar la estructura misma de los datos.

Al aplicar la metodologia de seleccion de componentes principales comunes para la
correccion de derivas, es necesario emplear un adecuado pre-procesamiento de los datos.
En este trabajo de grado el pre-procesamiento abarcé tres aspectos que influyen
positivamente en los resultados finales en el método de correcciéon de componentes; estos
aspectos son el escalado, la normalizacién y la remocion de datos anémalos. Dado que los
pardmetros de los modelos de componentes principales dependen del escalado y
normalizacion, estos se deben aplicar tanto a las muestras del conjunto de entrenamiento
como en los subconjuntos de validaciéon. Por otra parte los datos anémalos fueron
previamente removidos para prevenir que la direccion de las componentes de deriva
hubiesen sido influenciadas por estos datos. Como parte del pre-procesamiento, también
se empled la técnica de reducciéon de dimensionalidad denominada PCA, con el propésito
de obtener un espacio de representacion que suprima las caracteristicas redundantes, lo cual
se traduce en menor cantidad de datos para procesar, sin que esto afecte la calidad de la
informacion.

Cabe anotar que cuando las mediciones poseen un alto grado de contaminacién y saturacion
de los sensores, por un inadecuado manejo en las técnicas de recoleccion de datos los
resultados de clasificacién presentan una tendencia a la baja, debido a la contaminacién de
la matriz de sensores. Lo anterior, ocasiona que sea mds dificil la labor de mejorar la
respuesta del clasificador, especialmente cuando cronolégicamente las medidas de prueba
estén mds alejadas del conjunto de entrenamiento. Por lo tanto, en la recolecciéon de los
datos, no se recomienda realizar un alto nimero de mediciones en un corto periodo de
tiempo, debido a que los sensores requieren un tiempo de descontaminacioén y una fase de
limpieza para que los resultados sean los esperados.

Un factor preponderante en las respuestas de los sistemas de detecciéon de aromas, es el
hecho de tener en los casos experimentales volatiles medidos en concentraciones de
diferente valor, tal como se utiliz6 en la base de datos de la Universidad de California. La
metodologia propuesta permite que mediante la utilizacién de un clasificador convencional
como lo es el k-nn se mejoren los porcentajes de acierto en la clasificacién, aun cuando se
desconocen las concentraciones de los gases.

Como trabajos futuros de esta tesis, se plantean la aplicacion de esta misma metodologia de
correccion de componentes por CC-CPCA, realizando la validacién con un clasificador méas
potente. Asimismo, se establece que éste mismo estudio puede realizarse sobre esta base de
datos, una vez los autores publiquen la concentracién en la que fue medida cada gas y de



esta manera poder realizar el andlisis de las derivas en los datos conociendo previamente
los subgrupos generados en cada clase de acuerdo a la concentracién de los mismos. Lo
anterior, permite discriminar las componentes correspondientes a la concentraciéon de las
componentes de deriva.
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APENDICE A

MODULO LEER DATOS
INICIO
(Médulo cargar datos)
data=Cargar_archivo() Cargar_archivos( )
X=matriz_caracteristicas(data) NO ;Archivos SI n=numero_de_lotes( )
Y=vector_clases(data) por lotes? lotes=1
lotes=0 i=1
file=Leer_archivo(i)
Xi=matriz_caracteristicas(file)
Yi=vector_clases(file)
X[I=[XXi]
Y[, ]=[Y,Xi]
i=1+1
NO ,
g>n?
. data: Variable que almacena el archivo que contiene la base de datos (Cuando la SI

informacién no se encuentra por lotes)

X: Variable que almacena la matriz de caracteristicas para toda la base de datos

! Y: Variable que almacena el vector de clases para toda la base de datos

. lotes: Variable que indica si la base de datos se encuentra en varios archivos o no X,Y,lotes
! n: Variable que almacena el namero de lotes o la cantidad de archivos |

i: Contador para realizar el ciclo

i file: Variable que almacena temporalmente un archivo o lote leido de la base de datos

(Cuando la informacién se encuentra por lotes) |

Xi: Variable que almacena temporalmente la matriz de caracteristicas para un archivo o FIN

i lote leido de la base de datos |
! Yi: Variable que almacena temporalmente el vector de clases para un archivo o lote leido
. de la base de datos

(Médulo cargar datos)



MODULO PARTICIONES

INICIO
(Modulo de Particion)

|

/ X, Y, lotes /

J
e /W 7

nrow=numero_filas(X) =1
IndTrain=(nrow*Ind)/100 Xtrain=[, ]
Xtrain=X(1:IndTrain, :)
Ytrain=Y (1:IndTrain ) \l/
Xtest=X((IndTrain+1):nrow, :) Xtrain=[Xtrairl, lote[j] ]
Ytest=Y((IndTrain+1):nrow) Ytrain=[Ytrain , lote[j] ]
k=1 =i+l
npk=1
npl1=0
@ Xtest=[X(m+1),...X(lotes)] SI NO
Ytest=[Y(m+1),...Y(lotes)]

l



M

NO

|

npl=npl+np
Xtest[k]=Xtest[npk:npl, : ]
Ytest[k]=Ytest[npk:np1]
npk= npk+np
k=k+1

l

¢(npk+np) >
nrow (Xtest)?

lSI

Xtest=[Xtest[1],... Xtest[Kk]]
Ytest=[Ytest[1],... Ytest[k]]

! X: Variable que almacena la matriz de caracteristicas para toda
la base de datos

Y: Variable que almacena el vector de clases para toda la base de
datos ‘
lotes: Variable que indica si la base de datos se encuentra en
varios archivos o no

Ind: Porcentaje de datos que se desea utilizar para el
| entrenamiento

np: Nimero de medidas deseadas en cada conjunto Xtest[k]

m: Nimero de lotes seleccionados para realizar el entrenamiento
j v k: Ambos son contadores para realizar ciclos

Xtrain: Matriz que almacena los datos que se utilizaran en el
proceso de entrenamiento

Ytrain: Matriz que almacena las etiquetas de los datos que se
utilizaran en el proceso de entrenamiento

Xtest: Matriz que almacena los datos que se utilizaran en el
proceso de validacién

Ytest: Matriz que almacena las etiquetas de los datos que se
utilizaran en el proceso de validacion

nrow: Variable que almacena el ntimero de filas de la matriz de
| caracteristicas X |
IndTrain: Variable que almacena el namero de datos que se
utilizaran en el entrenamiento

npk y npl: Son variables auxiliares que permiten obtener el

Xtrain, Ytrain, Xtest, Ytest

l

FIN

(Moédulo de Particion)



datos para el

Xtrain: Matriz con los
i entrenamiento (Inicialmente sin correcciéon)
! Ytrain Matriz con las etiquetas (clases) de los

i datos para el entrenamiento

Método: Empleado para remover derivas, en
este caso se utilizan dos opciones CC-PCA y

| CC-CPCA

X: Promedio de Xtrain

dev: Desviacion estandar de Xtrain

XTN: Xtrain escalada y normalizada

C: Numero de clases de Ytrain

k: Contador que permite hacer el ciclo

ref: Almacena temporalmente alguna de las
clases

Xref=XTN[ind]
Mr=prcomp(Xref,” center”)
E=eigenvectores(Mr)
E1=E[: 1]
Xc[k]=XTN-(XTN*E1)*E1’
Xclkl=(XclkT*dev)+X

NO >C?

MODULO REMOCION DE DERIVAS

ind: Almacena temporalmente las filas donde se |

INICIO
(Moédulo de remocién de derivas)

| encuentra la respectiva clase
| Xref: Almacena temporalmente un gas de referencia !

Mr: Resultado de aplicar PCA al gas de referencia

| E: Almacena los eigen vectores de Mr o la

Xtrain, Ytrain, método

diagonalizacion de Cor (Matriz de correlacion)
i El: Almacena la primera componente de E o las |

! componentes que se desean remover

i Xc: Datos con la correcciéon de derivas

X=mean(Xtrain)
dev=sd(Xtrain)
XTN=(Xtrain-X)/dev

i Xtrain: Datos de entrenamiento con la deriva |
i corregida y desescalados (corregidos)
i comp: Almacena el nimero de componentes que se |

i desean remover

i Cor: Matriz de correlacién de Xtrain y Ytrain

S ¢método= NO
CC-PCA?

Cor=matriz_correlaciéon(Xtrain,Ytrain)

Xtrain= [Xc[1],.....,Xc[C]]

E=diagonalizacién(Cor)
E1=E[:, comp]
Xc=Xtrain-(Xtrain*E1)*E1’
Xc=(Xc*dev)+X
Xtrain=Xc

Xtrain, Ytrain, E1, dev, X

FIN
(Mo6dulo de remocién de derivas)



Xtrain: Datos de entrenamiento con la deriva
corregida y desescalados.

Ytrain Matriz con las etiquetas (clases) de los
datos de entrenamiento

Xtest: Matriz con los datos que se utilizaran

! en el proceso de validacién

Ytest: Matriz con las etiquetas de los datos
que se utilizaran en el proceso de validacién
X: Promedio de Xtrain

dev: Desviacion estandar de Xtrain

El: Almacena la primera componente de E o

i las componentes que se desean remover |

i segun el método escogido en el médulo de
i remocion de derivas
. Transform: PCA con varianza capturada 99%

. TXtrain: Datos de entrenamiento
. pasados al espacio PCA conun 99% dela |

. varianza acumulada  (Extrae las
| components)

k: El mejor k para el método knn

. modelo: Se guarda el modelo del

clasificador utilizando el mejor k

iYT: Almacena el resultado de1§

i clasificador

. TrainAccu: Porcentaje de acierto en el |

entrenamiento
. part: Tamario de Xtest
. h: Contador para realizar ciclo

MODULO DE CLASIFICACION

INICIO
(Médulo clasificacién)

Xtrain, Ytrain, Xtest,
Ytest, X, dev, E1

clasificador=knn
k=kfit(TXtrain)
modelo=knn(TXtrain, Ytrain k)
Yr=predict(modelo,TXtrain)
TrainAccu=confusion.matrix(Yr, Ytrain)
part=size(Xtest)
h=1

Xt = Xtest[h]
Yt = Ytest[h]
Xr= (X1 - X)/dev
XCT = XT - (XT *El)*El’
Xcr= (Xer*dev)+ X
Txcr = predict(Transform, Xcr)
Yp = predict(modelo, Txct)
TestAccu[h]=confusion.matrix(Yp, Yt)
h=h+1

h>part?

SI

NO



TestAccu=[TestAccu[1]:TestAccu[part]]
TestProm=mean(TestAccu)

{

TestAccu, TrainAccu,
TestProm

FIN
(Médulo clasificaciéon)



APENDICE C
PRODUCTOS DERIVADOS DE ESTE TRABAJO DE GRADO

v" Durante la ejecucion de este proyecto de grado se elabor6 y publico un capitulo de
libro titulado Quality Control Through Electronic Nose System en el libro Modern
Approaches To Quality Control con ISBN 978-953- 307-971-4 y DOI: 10.5772/22217.
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1. Introduction

Quality control is defined as: "a process selected to guarantee a certain level of quality in a
product, service or process. It may include whatever actions a business considers as
essential to provide for the control and verification of certain characteristics of its activity.
The basic objective of quality control is to ensure that the products, services or processes
provided meet particular requirements and are secure, sufficient, and fiscally sound™1 In
order to apply Quality Control through the Electronic Nose System, all the stages involved
in the process must be taken into account, this case refers to the use of electronic nose
systems as a tool for quality control tasks. Therefore best practices must be implemented
that will lead to obtaining good quality measures, which will later become good results
(Badrick, 2008; Duran, 2005)

Section 2 of this chapter presents an overview of the parts or subsystems involved in an
electronic nose systemn and the operating principle.

Section 3 deals with the issue of food quality control using electronic nose systems. This
section discusses how to use the electronic nose system for these types of applications, and
also presents some issues for consideration when analyzing products such as coffee, fruits
and alcoholic beverages.

Section 4 covers other applications of electronic nose systems, especially applications in the
medical field for detection and diagnosis of diseases. This section focuses more on viable
alternatives for the detection of diseases, rather than on quality control.

It is important to note that quality control is mainly used to find errors in processes, so the
deductions presented here have gone through a series of tests and experiments to obtain the
desired results and thus facilitate further research and shed light on the question of how
these types of applications should be addressed.

2. A look at the electronic nose systems

Existing systems for electronic olfaction (EOS), alse commenly known as electronic noses,
are basically arrays of chemical sensors, connected to a computer or processing systems

! Applications and experiences of Quality Control. Preface. www.intechweb.org Copyright 2001 Intech.

www.intechopan.com

Figura C1. Captura de pantalla de la primera pagina del capitulo de libro.
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v" A la fecha, también esta en proceso de produccién un articulo titulado Techniques
for drift correction gas sensor used in electronic nose system: A review.

Techniques for Drift Correction on Gas Sensor Used in Electronic
Nose System: A Review

Status: Planned Paper

Section: Sensors

Twpe of Paper: Review Paper

Title: “Techniques for Drift Correction on Gas Sensor Used in Electronic Hose System:
A Review.”

Authors: 5Susana Albarracin-Estrada and Juan Rodrguez-Gamboa.

Affiliation: Instituto Tecnolédgico Metropolitano, Medellin - Colombia.

Abstract: The purpose of this paper is to present a review of technigues have been
used to counteract the drift in chemical sensors commaonly used in electronic nose
gystems. The drifts are changes in sensor response due to many factors and it is
necessary to minimize their effects, one choice is controlling all parameters of the
measure or applving processes and calibration algorithms to counteract the excesses
that can not be controlled. This problem has been attacked from different approaches,
the first of which corresponds to the correction of drift from the design and
construction of new sensors, the second corresponds to the correction of the drifts in
the classification stage, designing and implementing powerful classifiers improve the
accuracy in the response and the discriminating power of electronic nose systems, the
third approach addresses the problem from the space of representation of the feature
zet of the volatiles sensed, that is enhancing the response of the sensars in the
characterization stage to perform the tasks of classifying and pattern recognition. This
article presents a review of the most relevant works developed to mitigate this problem
frequently presented in electronic nose systems with arrays of chemical sensors. Each
approach has advantages and disadvantages for removing the drift, it will focus on
technigues that address the problem from the preprocessed signal response of the
sensor array, such as independent component analysis (IC4), principal component
analvsis (PCA), common principal component analvsis (CPCA), between other
techniques. This will allow us to conclude which is the best way to tackle the problem
of drift and contribute to future work in this area.

Kevwords: drift counteraction, Electronic Mose, gas-sensor
Figura C2. Captura de pantalla tomada del sitio web de Science Journal bajo la url:

http:/ /journal.insciences.org/ techniques-for-drift-correction-on-gas-sensor-used-in-
electronic-nose-system-a-review /

v Adicionalmente, se espera elaborar dos articulos con los resultados y aportes de este
trabajo de grado y publicarlos en revistas indexadas.






