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Fig. 1. Gráfico de diagnóstico de outliers para uno de los tipos de suelo.

Fig. 3. Fronteras de decisión para: Izq.)LightGBM + SOM, Der.)LightGBM +
UMAP. Los puntos corresponden a muestras del conjunto de test y la
intensidad de los colores a la probabilidad de que una región sea de un
determinado grupo.

El conjunto de datos consiste de 156 archivos de valores separados por comas (CSV) correspondientes a espectros químicos extraídos de cuatro tipos diferentes de suelo obtenidasmediante espectroscopía LIBS.Se empleó una versión robusta del análisis de componentes principales (PCAR) y la metodología propuesta por Hubert[] para detectar outliers en las observaciones. Este métodoreduce la dimensionalidad los espectros tratando de encontrar las direcciones de mayor dispersión de los datos y realiza tests de hipótesis tanto sobre los espectros proyectados alespacio de menor dimensión como al residuo resultante de esa proyección.Luego se realizó una comparación de algoritmos de clasificación lineales como el análisis discriminante lineal (LDA) y no lineales como el análisis discriminante cuadrático (QDA) yLightGBM. Estos métodos particionan el espacio de observaciones por clase de diferentes formas (empleando hiperplanos en el primero, superficies cuadráticas en el segundo yparticiones binarias de cada dimensión en la última). En combinación con estos también se utilizó algoritmos de reducción dimensional para simplificar el entrenamiento de esosclasificadores, como el análisis de componentes principales (PCA y PCAR), mapas autoorganizados (SOM) y proyección uniforme de variedad (UMAP). Los mapas autoorganizados sonredes neuronales que aprenden un mapa bidimensional de los datos identificando cúmulos de observaciones de mayor densidad, mientras que la proyección uniforme de variedadaprende la estructura de variedad presente en los datos medianteun grafo y lo mapea a un grafo en otro espacio de menor cantidad de dimensiones. Se utilizó una estrategia de validación cruzada de 5 iteraciones para evaluar la precisión losdistintos modelos.
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En este trabajo se comparan diferentes algoritmos para reconocer muestras de suelos no identificadas. Se aplicaron variadas técnicas de quimiometría para la clasificación de cuatromuestras diferentes de suelos sin etiquetar, extraídas de distintos lugares. Los espectros químicos obtenidos a partir de esas muestras mediante ensayos de espectroscopía de plasmainducida por láser (LIBS) se convirtieron a un formato tabular estándar para su procesamiento posterior. Luego se identificó posibles outliers (esto es, observaciones atípicas para untipo específico de suelo) mediante el análisis de componentes principales robusto. Por último, se entrenaron y compararon modelos de clasificación en combinación con métodos dereducción dimensional. Se utilizaron algoritmos lineales (análisis discriminante lineal, análisis de componentes principales) y no lineales (análisis discriminante cuadrático, gradientboosting, mapas autoorganizados, aproximación y proyección uniforme de variedad). Se empleó la precisión (en inglés, accuracy) como métrica de evaluación de los modelos porvalidación cruzada, esto es, la proporción de observaciones correctamente clasificadas. Se concluye que los espectros por tipo de suelo son separables mediante modelos confronteras de decisión lineales y que el uso de modelos y transformaciones más complejos son contraproductivos para esta aplicación porque intercambian sesgo, el cual generaerrores mínimos en un modelo simple, por varianza. Esto no necesariamente se extiende a conjuntos de datos de estructura más compleja.

Fig. 4. Tiempos de ejecución y precisión para algoritmos de clasificación y
reducción dimensional.

Conclusiones
Los algoritmos lineales de reducción dimensional y clasificación funcionaron mejor quealgoritmos no lineales. Esto es debido a que se intercambió sesgo por varianza. Lacantidad de datos es baja y su estructura es sencilla por lo que modelos simplesfuncionan mejor. No es el caso necesariamente para datos más complejos.

Fig. 2. Frontera de decisión para dos grupos en el espacio de variables
canónicas.
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