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Introducere 

În contextul actual al societații moderne în plan economic si social, se poate observa 
cu usurință că există o continuă provocare pentru combaterea tuturor formelor de crimă 
organizată, întrucât societatea moderna a ajuns sa fie influențată major de către acestea. 
Piața drogurilor de mare risc ocupă un mare segment din crima organizată pe plan mondial. 
Putem considera că, în ce privește depistarea substantelor interzise, există provocari în toate 
fazele acestui proces, incepand cu sinteza drogurilor sintetice și continuînd cu producerea, 
transportul, distribuția si / sau consumul acestor substante.  

Traficul de droguri reprezintă o gravă amenințare la adresa securității și sănătății 
publice, atât pe plan național cat si la nivel global. Globalizarea, impreună cu dezvoltarea 
rapidă a tehnologiei și  diversificarea legăturilor comerciale, au facilitat crearea unor noi rute 
si metode de transport. Eliminarea controalelor la unele frontiere a contribuit la dezvoltarea 
organizațiilor criminale, ce alimenteaza  și controleaza  piața ilicită a drogurilor. Din nefericire, 
România este și ea implicată în acestă rețea mondiala. In ultimele doua decenii, cetățeni 
români au inceput sa fie cooptati de  grupari infracționale, fiind folosiți ca  transportatori la nivel 
internațional, mai ales la nivel european. În anii trecuți a fost inregistrată o crește a încercărilor 
de introducere a drogurilor sintetice (amfetamine, mentamfetamine, derivați din amfetamină, 
etc.) din tarile cu tradiție in producerea de medicamente sintetice (Belgia, Olanda, Germania),  
fie prin sistemul de coletărie, fie prin transport aerian sau terestru [1]. 

Tehnologia modernă vine, din păcate, si în ajutorul acestor structuri, ducând la un ușor 
avantaj în favoarea acestor rețele. Metodele moderne de producere si contrabandă în scopul 
de a evita controalele, au generat necesitatea de a dezvolta noi tehnici moderne de depistare 
a unei varietati de noi compuși, majoritatea facand parte din familia substanțelor interzise cu 
efect psihotrop.  

Cea mai frecventa modalitate aleasa de retelele de traficanti pentru a incerca sa evite 
confiscarile si condamnarile este usoara modificarea a structurilor moleculare a compușilor de 
bază, fie prin adăugarea  sau schimbarea unor substituenți din diferitele poziții ale structurilor 
moleculare de baza. Astfel, noii compuși nu se regaseasc pe listele internaționale de 
substanțe interzise si in acelasi timp pot fi comercializati pe piata neagra cu acelasi succes, 
intrucat au o  activitate farmacologica similara compusilor – mama (care sunt compusi 
controlati). Intrucât echipamentele de detectie folosite la ora actuala in vami, porturi, 
aeroporturi, etc., identifica doar compusii a caror spectre sunt stocate in memoria 
instrumentului, autoritatile fac apel pentru dezvoltarea de tehnici moderne de recunoaștere a 
identitații de clasă, care sa poata depista orice substanta cu o structura moleculara similara 
cu cea a unei substante interzise. In al doilea rand, autoritatile reliefeaza nevoia de a avea 
disponibile instrumente cat mai putin voluminoase, portabile, ce permit identificarea in-situ a 
substantelor controlate. Astfel de aplicatii pot fi dezvoltate folosind metode spectrale in 
combinatie cu metode de inteligență artificială. 

Inteligența artificială ocupă din ce în ce mai mult spațiu pe toate palierele, fie ca vorbim 
de industrie, medicină sau stiințe politice și sociale. Rezultatele prezentate pe parcursul 
acestei teze demonstreaza că aceste tehnici sunt adecvate si pentru domeniul 
toxicologiei si a criminalisticii. Sistemele expert dezvoltate pot fi instalate pe 
instrumente de control produse la ora actuala nivel industrial, reprezentand astfel o 
contributie la dezvoltarea ingineriei industriale. 
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Rezumatul și structura lucrării știintifice  

Teza de doctorat cu titlul "Sistem expert pentru recunoașterea identității de clasă a 
amfetaminelor halucinogene" este structurată in patru capitole, insoțite de o introducere in 
tema studiată. In final sunt prezentate concluziile generale (deduse pe baza rezultatelor 
originale prezentate) și direcțiile viitoare de cercetare și dezvoltare. 

Această lucrare debutează cu o introducere în contextul necesițății unor noi tehnici de 
indentificare a substanțelor interzise sintetizate, transportate si / sau comercializate de către 
rețelele de traficanți de droguri sau crima organizată. 

Capitolul I descrie atat proprietațile generale ale principalelor amfetamine 
halucinogene, cât și lista compușilor aleși pentru analiză în această teză.  

Capitolul II conține prezentarea metodelor spectrale de caracterizare si identificare a 
amfetaminelor halucinogene. Pe parcursul acestui capitol sunt descrise conceptele de bază a 
spectrometriei în infraroșu și componentele principale ale unui astfel de spectrometru. 

Capitolul III, denumit "Metode de inteligență artificială aplicabile pentru recunoașterea 
identității de clasă a unor substanțe organice", cuprinde descrierea  celor sase modele de 
inteligenta artificiala folosite pentru prelucrarea spectelor substantelor de interes, respectiv 
PLSR, Algoritmii genetici, KNN, Random Forest, SVM și Regresiile Logistice. Pe parcursul 
acestui capitol au fost descrise conceptele ce stau la baza acestor algoritmi, funcțiile și 
metodele de interpretare si considerații teoretice în ce privește evaluarea performanței 
sistemului de atribuire a identitatii de clasa (clasificarii) pe baza erorilor si a intervalelor de 
confidență. 

Capitolul IV, intitulat "Contribuții privind asplicații de inteligență artificială proiectate 
pentru recunoașterea identitații de clasă a principalelor amfetamine ilicite halucinogene 2C-x 
si DOx", cuprinde contribuții proprii privind dezvoltarea unor sisteme expert ce permit 
recunoașterea identității de clasă a amfetaminelor halucinogene descrise în Capitolul I. 
Sistemele expert descrise au fost construite folosind modelele prezentate teoretic în Capitolul 
III. Fiecare model a fost analizat în detaliu, în mai multe etape de evaluare, cu variații ale 
parametrilor ce stabilesc arhitectura sistemelor in cauza.  

In capitolul dedicat concluziilor generale, se prezintă a analiza finala comparativa a 
performantelor modelelor folosite. Sintetizarea rezultatelor a permis identificarea celui mai 
performant model ce trebuie folosit ca sistem expert de detectie a amfetaminelor halucinogene 
de interes. Acesta este sistemul cel mai recomandabil pentru implementare la nivel de 
inginerie industriala aplicata in productia de serie a instrumentelor portabile folosite de 
fortele de ordine. 

In finalul tezei se regăsește atat o scurtă descriere a contribuțiilor personale din cadrul 
acestei lucrări, cât si lista de lucrări publicate și prezentate în cadrul unor conferințe nationale 
și internaționale. 
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Motivația alegerii temei de cercetare  

În ultimii ani, inteligența artificială este folosită din ce în ce mai mult în mai toate 
domeniile. Dupa cum s-a aratat mai sus, extinderea performanțelor în ce privește clasificarea 
pe baza spectrelor FTIR si ATR-FTIR prezentate in aceasta lucrare prezinta un interes practic 
major. In plus, este de interes si faptul ca modelele studiate si dezvoltate pe parcursul acestei 
teze pot fi extinse și pentru alte aplicatii din domenii precum medicina si ingineria medicala, 
farmacia si industria chimica, etc.   

Producerea, comercializarea si consumul drogurilor de mare risc reprezintă un pericol 
din ce în ce mai mare pentru societatea moderna.  Sistemele expert, prezentate în această 
teza de doctorat, ce pot identifica aceste substanțe interzise inclusiv in situ, sunt o contributie 
la efortul depus de toate instituțiile în lupta împotriva rețelelor de traficanti de substanțe de 
mare risc. 

Aceste doua idei cu un foarte mare impact în viitorul societății moderne, respectiv 
digitalizarea folosind inteligența artificială și destabilizările create de rețelele crima organizată, 
justifica alegerea temei de cercetare a prezentei lucrari. Evaluarea celor sase modele de 
inteligenta artificiala studiate arata ca acestea au un potențial mare de creștere al performanței 
recunoașterii identitații de clasă a amfetaminelor halucinogene. 

 

Obiectivele de cercetare urmarite  

 In cadrul acestei teze am avut ca obiective de cercetare: studiul documentar privind 
stadiul actual al cercetarilor, identificarea compușilor de studiu, a celor mai adecvate metode 
spectrale de caracterizare și identificare a amfetaminelor halucinogene, precum si alegerea 
metodelor de inteligenta artificala cu cel mai mare potential de a genera sisteme expert 
eficiente pentru operarea instrumentelor analitice folosite in detectia drogurilor de interes.  

În urma analizei teoretice a modelelor propuse pentru studiu și cercetare, obiectivele 
din faza de dezvoltare a modelelor au fost urmatoarele: 

 construirea bazei de date cu ajutorul spectrelor compusilor chimici de interes; 
 identificarea tuturor parametrilor fiecarui model studiat ce ar putea duce la optimizarea 

modelului și cresterea implicita a preformantei de clasificarea; 
 evaluarea performantelor sistemului expert construit cu fiecare dintre metodele de 

inteligenta artificiala considerate, prin compararea rezultatelor obtinute pentru setul de 
date spectrale complet și pentru un set de date selectate (generat de algoritmul genetic) 
ce contine cele mai reprezentative date (informatii); 

 rularea modelelor în mai multe iterații, cu o variatie a parametrilor de fine tuning; 
 analiza comparativa a performantelor sistemelor expert construite cu diverse tehnici si 

pentru cele doua seturi de date spectrale de intrare, pentru identificarea siistemului expert 
cu cele mai bune performante. 
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Capitolul I. Amfetamine halucinogene: proprietăţi 

 

I.1  Introducere 

 

Amfetaminele sunt substanțe sintetice cu rol stimulant al sistemului nervos central, 
intâlnite în mod uzual sub forma unei pudre albe. Compusul – mamă, amfetamina, are 
denumirea IUPAC N,α-methylbenzeneethanamine [1].  Întrucat amfetaminele sunt substanțe 
controlate, noi compuși, ce nu se află în lista substanțelor interzise, sunt permanent sintetizați 
în laboratoarele clandestine. Aceștia sunt obținuți prin ușoare modificări ale structurii 
moleculare(vezi Figura I.1.1), care pastreaza efectul biologic al amfetaminelor și totodată nu 
intra sub incidenta legii privind substanțele prohibite.  Pentru prezenta teza de doctorat am 
ales spre studiu două noi clase de analogi halucinogeni ai amfetaminei, respectiv 2C-x și DOx. 

 

 

Figura I.1.1. Structura moleculară a amfetaminei [2]. 
 

Substanțele din clasa 2C-x conțin grupări metoxi- în pozițiile 2 și 5 ale ciclului aromatic 
prezent în structura moleculară a amfetaminelor. Substituenții lipofilici de la pozitia 4 a ciclului 
aromatic amplifică și prelungesc efectele stimulante și halucinogene ale acestor substanțe 
(vezi Figura I.1.2) [3]. Clasa DOx contine amfetamine halucinogene care prezintă grupări 
metoxi în pozițiile 2- și 5- ale ciclului aromatic. 

Baza de date dezvoltată în aceasta fază de documentare este compusă din spectrele 
infrarosii (IR), obtinute cu ajutorul unui spectrometru ATR – FTIR (Attenuated total reflectance-
Fourier transform infrared spectroscopy) pentru 17 substanțe din clasa 2C-x și 7 substanțe 
din clasa DOx [4].  
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a) 
 
 

 
 

b) 
 

Figura I.1.2. Structura moleculară a compusului: a) 25B-NBOMe, substanta din clasa 
amfetaminelor 2C-x; b) 4-Bromo-2,5-dimethoxyamphetamine (DOB), substanta din clasa 

amfetaminelor DOx. 
 
 

Identificarea primară a probelor necunoscute se face automat, folosind aplicația 
software a instrumentului folosit. Aceasta calculează distanța euclidiana dintre spectrele  
existente în bază de date proprie și spectrul substanței de analizat.   
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Capitolul II Metode spectrale de caracterizare și identificare a 
amfetaminelor halucinogene 

 

II.1.  Introducere 

În lucrarea de față sunt descrise metodele  spectrale  folosite în  obținerea spectrelor IR 
ai unor analogi halucinogeni ai amfetaminei, care fac parte din clasele 2C-x și DOx.  Întrucat 
în procesul de identificare al acestor substanțe interzise timpul de prelucrare joacă un rol 
important, s-a dovedit ca spectroscopia ATR - FTIR poate furniza spectre bogate în informații,  
fiind necesare pregătiri minime ale probei pentru a fi analiză și chiar recuperarea probei dacă 
se impune. 

II.2.  Metode spectrale de caracterizare și identificare 

II.2.1  Spectrometria în infraroșu cu  transformata Fourier (FTIR) 

Spectroscopia în infraroșu cu transformata Fourier (FTIR) se bazează pe interferența 
radiației între două fascicule, fenomen în urma căruia se obține o interferogramă. Acesta din 
urmă este un semnal produs ca o funcție a diferenței de drum străbătut de cele două unde.  
Cele două domenii ale distanței și frecvenței sunt interconvertibile de către metoda 
matematică a transformatei Fourier. 

Componentele de bază ale unui spectrometru FTIR sunt prezentate schematic în 
Figura II.2.1. Radiația emisă de sursă trece printr-un interferometru pentru a ajunge la proba 
și apoi la un detector. După amplificarea semnalului, în care contribuțiile de înaltă frecvență 
au fost eliminate de un filtru, datele sunt convertite în formă digitală printr-un convertor analog-
digital și transferate către calculatorul atasat spectrometrului, care efectueaza transformata 
Fourier [5]. 

 

 

 

 

Figura II.2.1 Prezentare schematica spectrometru FTIR. 

 

II.2.2 FTIR cu Reflexie Totala Atenuată (ATR-FTIR)  

Spectroscopia ATR – FTIR derivă din spectroscopia cu reflecția internă și poate fi folosita 
în analiza probelor solide sau lichide. Bazele ei au fost puse de catre  Fahrenfort și Harrick la 
începutul anilor 1960. Când radiația se propagă dintr-un mediu dens (indicele de refracție n1) 
într-un un mediu optic mai puțin dens (indicele de refracție n2, n1> n2), reflexia internă totală 
va apărea la interfața celor două medii, dacă unghiul de incidență al radiației (θ) depășeste 

Sursa 

Interferometru 

Proba 

Detector 

Amplificator 

Convertor 
analog-digital 

Calculator 
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unghiul critic (θc). Unghiul critic poate fi definit ca o funcție ce depinde de indicii de refracție 
ai celor două medii: 

 

 

La fiecare reflexie, un câmp evanescent se extinde în mediul adiacent mai puțin dens. 
Acest câmp evanescent poate fi descris ca o undă electrică  normală la suprafața celor două 
medii, și rezultă din suprapunerea câmpurilor electrice a undelor  incidente și reflectate. 
Amplitudinea acestei unde  electrice  (E) scade exponențial cu distanța [7]: 

 

 

 

unde E0 este amplitudinea câmpului electric la suprafața (z=0), z este distanța de la suprafața 
iar dp este adâncimea de penetrare a undei, definită ca distanța la care amplitudinea câmpului 
electric este1/e din E0:  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura II.2.5 Reprezentarea schematică a ATR [5]. 

 

 

 

(2.1) 

(2.2) 

( 2.3) 
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Capitolul III.  Metode de inteligență artificială aplicabile pentru 
recunoașterea identității de clasă a unor substanțe organice 

 

III.1 Modelul PLSR  

III.1.1 Considerații generale 

Regresia PLS (PLSR) este des intalnită în chemometrie, în special în cazurile în care 
numărul de variabile independente este semnificativ mai mare decât numărul de observații. 
Modelul PLS predictiv, folosit în modelarea relației dintre două matrici, X și Y, este considerat 
mai eficient decât abordarea tradițională în care se foloseste regresie multiplă. PLSR și 
abordări similare oferă metode de modelare multivariate cantitative, cu posibilități inferențiale 
similare cu regresia multiplă, ANOVA sau teste t.  

PLSR  poate fi considerată o generalizare a MLR (Multiple Linear Regression), dar 
prezintă un interes crescut datorită faptului că poate atât analiza seturi de date puternic 
corelate cu numeroase variabile X, cât și modela numeroase variabile Y, determinând profiluri 
de performanțe [10-15]. 

Regresia, adică modul de modelare a uneia sau a mai multor variabile dependente 
(răspunsuri) Y, cu ajutorul unui set de variabile predictoare X, este una dintre cele mai 
frecvente probleme de analiză a datelor din știință și tehnologie. Putem considera exemple 
din chimie, unde proprietățile Y ale eșantioanelor cu compoziția chimică X sunt folosite pentru 
evaluarea calitații și cantitații de produse fabricate la condițiile X ale procesului de fabricație 
și proprietățile chimice Y, sau reactivitatea sau activitatea biologică a unui set de molecule cu 
structura chimică X.  Ultimele modele mai sunt denumite și QSPR (Quantitative Structure – 
Property Relationships) sau QSAR (Quantitative Structure – Activity Relationships). În mod 
tradițional, această modelare a lui Y prin X se face folosind MLR, care funcționează bine atât 
timp cât variabilele X sunt destul de puține și destul de necorelate, adică X are un rang 
complet. În cazul instrumentelor moderne de măsurare, precum spectrometrele sau 
cromatografele, variabilele X tind să fie și mai multe și mai puternic corelate. Prin urmare, nu 
le vom numi “independente”, ci „predictori” sau doar variabile X, deoarece acestea sunt de 
obicei corelate, afectate de zgomot și incomplete. În analiza variabilelor X, cât și a profilurilor 
de răspuns Y, PLSR ne permite să investigăm probleme mai complexe decât dacă am folosi 
alte modele.  

 

III.2. Algoritmii genetici 

Considerații generale 

Algoritmii genetici (GA) reprezintă metode de căutare și optimizare inspirate din 
principiile naturale de selecție cât și din genetică [26,27,28]. Algoritmii genetici cuprind 
variabile ce reprezintă soluțile la metodele de căutare într-un set de date cu o strânsă legatură 
între ele. Vectorii acestor seturi de date inițiale, propuse analizei, mai sunt denumite 
cromozomi, iar elementele vectorilor mai sunt denumite și gene. Pentru obținerea unei 
performanțe ridicate în identificarea celor mai bune soluții, cât și pentru implementarea 
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selecției naturale, sunt folosite metode de diferențiere a soluțiilor bune fata de cele rele. 
Metodele pot fi obiective, subiective sau modele matematice, unde arhitectul modelului alege 
soluțiile bune. În esență, măsura soluției modelului este dată de măsura relativă a soluției  
fiecărui candidat evaluat, ulterior devenind indicatorul modelului asupra evolutiei performanței 
acestuia. 

Spre deosebire de modelele clasice de căutare, algoritmii genetici se bazează pe 
populații de potențiale soluții, iar mărimea populației este foarte importantă din perspectiva 
scalabilității și a performanței modelului. După ce s-au stabilit datele ințiale (cromozomii) și 
funcția ce determină măsura în care o soluție este considerată bună, se vor iniția iterații de 
urmatorul tip: Inițializarea. Populația inițială a solutiilor candidate este generată în mod 
aleatoriu.; Evaluarea. În urma inițializării, se determină dacă măsura soluției funcției ce 
evaluază soluțiile candidate este considerată bună; Selecția. În aceasta etapă, se rezervă 
copii ale soluțiilor cu cele mai mari măsuri și se consideră impunerea metodei ”supraviețuirii 
celor mai buni”; Recombinarea. Două sau mai multe soluții sunt folosite pentru a genera o 
soluție mai bună.; Mutația. În cadrul acestui pas, se consideră o soluție bună asupra căreia 
au loc modificări astfel încat un local optim să fie evitat; Înlocuirea. Populația creată în urma 
selecției, recombinării și mutației înlocuieste populația inițială; Repetiția.  Se repetă pașii 2-6 
până când soluțiile obținute întrunesc cerințele impuse. 

 

III.3. KNN  (K- nearest neighbors)  

 Clasificarea KNN 

 În domeniul recunoașterii de pattern-uri (pattern recognition), algoritmul KNN 
reprezintă o metodă de clasificare a obiectelor bazată pe distanța cea mai scurta dintre 
obiectele folosite la antrenarea modelului, în domeniul caracteristicilor  obiectelor (feature 
space). KNN este un model ce presupune învațarea bazată pe instanțe, unde funcția este 
aproximată local și toate calculele sunt amânate până la clasificare.  

KNN poate fi considerat un model fundamental și simplu în ce priveste tehnica de 
clasificare, mai ales în cazul în care nu se presupune o cunoastere a distribuției datelor 
înaintea folosirii lui [37]. Această regulă simplă presupune păstrarea întregului set de pregătire 
și asignarea fiecărei interogări a unei clase reprezentată de majoritatatea etichetelor lui k, cei 
mai apropiați vecini din setul de training.  

Modelul NN, cel mai apropiat vecin, este reprezentat în forma cea mai simplă atunci 
când K=1. În acest caz, fiecare eșantion trebuie clasificat în mod similar obiectelor din jur.  
Daca se considera un obiect neclasificat,  el poate fi clasificat pe baza claselor obiectelor cele 
mai apropiate. Acest lucru se face calculând distanțele dintre obiectul neclasificat și obiectele 
ce formeaza o clasa cunoscută, distanța cea mai scurtă catre o clasă specifica determinând 
în acest fel clasificarea obiectului neclasificat [53].  În Figura III.3.1 se poate observa modelul 
KNN cu K=1 și K=4 pentru un eșantion divizat în două clase. În cazul a), un obiect neclasificat 
este clasificat folosind doar un singur obiect din eșantionul de training. În situația b), se 
identifică cele mai apropiate 4 obiecte, determinându-se astfel că face parte din clasa din 
stânga. 
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Figura III.3.1 a) Modelul 1-NN, obiectul ? atribuit clasei din stânga; b) Modelul KNN 
cu  K= 4: obiectul  ? este atribuit clasei din stânga. 

Performanța acestui model de clasificare este determinată în principal de alegerea 
numărului K cât și metrica distanțelor [60]. Estimările sunt influențate de senzitivitatea 
selecțiilor razei de vecinătate a lui K, Întrucât  raza regiunii locale este determinata de  K cel 
mai apropiat vecin, iar valori diferite ale lui K pot genera probabilitați de clasificare diferite. 
Daca valoarea lui K este prea mică, estimarile locale pot determina clasificări gresite în cazul 
seturilor de date cu imprastiere ridicată și cu mult zgomot. Pentru a îmbunatați rata 
clasificărilor corecte, se marește gradual valoarea lui K până când îmbunătațirea nu mai este 
semnificativă.  

 

III.4. Random Forests  

Arborii decizionali reprezintă modele bine cunoscute folosite în clasificare și regresie de 
foarte mulți ani. Considerând un set de date folosit ca eșantion de antrenare, acest model 
împarte eșantionul în noduri, luând în considerare valorile obiectelor semnificative. Nodurile 
sunt create în așa fel încât pe același nivel să se afle caracteristici similare. La testarea 
modelului, obiectul a carui clasă se dorește a fi identificată avansează în arbore respectând 
aceeași regulă. Când se ajunge la un element al unui nod, obiectul este clasificat în funcție 
de clasele setului de date folosit la antrenarea modelului [61,62]. 

 

Clasificarea folosind arbori decizionali 

Pentru clasificarea unui obiect x, eșantionul parcurge un arbore, iar la fiecare nod, 
fiecare caracteristică a lui x este comparată cu limita superioară aferentă acelui nod. În funcție 
de rezultatul evaluării, obiectul avansează spre stânga sau spre dreapta în arbore. Când 
obiectul ajunge la capatul nodului, îi este atribuită o clasă. În Figura III.4.1 se exemplifică un 
set de date  reprezentat de figuri geometrice, clasele fiind asociate pe baza caracteristicilor 
considerate determinante, respectiv numărul de unghiuri și luminozitatea. De exemplu, 
triunghiul din clasa 1 are vectorul caracteristic (3,0.5). 
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Figura III.4.1  Sunt considerate două caracteristici ce determină apartenența la o anumita 
clasă, respectiv numărul de unghiuri și luminozitatea (negru=0; gri=0,5; alb=1). 

 

III.5. Clasificarea SVM 

Support  Vector Machines (SVM) a fost introdus pentru prima oara în 1992 [65] ca fiind 
un set de metode supervizate de clasificare și regresie. Clasificarea efectuată cu acest model 
poate fi restransă considerând doar două clase distincte, scopul fiind separarea acestor clase 
cu o funcție ce este indusă de setul de date folosit.  În final se va ajunge la un clasificator ce 
va reusi sa clasifice setul de test folosind un clasificator liniar ce va maximiza marja, adică 
distanța dintre cel mai apropiat punct din fiecare clasa (vezi Figura III.5.1). 

 

Figura III.5.1 Separarea optimă în hiperplan. 

 

III.6. Clasificare bazata pe regresia logistica (Logistic regression classification 
model) 

Regresia logistică este folosită domeniul clasificărilor binare, ea reprezentând 
modelarea unui set de variabile independente x și o variabila dependentă binara Y ce poate 
lua valori  doar de 0 sau 1.  În acest caz, performanța modelului este dată de valoarea medie 
a raspunsului modelului în raport cu variabilele independente. 
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Capitolul IV   Contribuții privind aplicații de inteligență artificială 
proiectate  pentru  recunoasterea identității de clasă a principalelor 
amfetamine ilicite halucinogene 2C-x si DOx 

 

IV.1   Introducere 

     Amfetaminele reprezintă substanțele sintetice cele mai folosite ca droguri. Spre deosebire 
de celelalte amphetamine, cele cu efect  halucinogen nu au  niciun fel de intrebuințare medicală 
datorită  efectelor lor adverse severe.  Amfetaminele psihedelice, precum cele din  clasa  2C-
x și  Dox, prezintă un nivel ridicat de toxicitate [76]. Structurile moleculare generale ale acestor 
două familii de halucinogene sunt prezentate în Figura I.1.2.  

În ultimul deceniu, noi astfel de substanțe sunt produse și comercializate, atât pe piața 
neagră din Europa cât și din întreaga lume. Laboratoare clandestine fac eforturi susținute să  
producă noi substanțe ce nu se află pe lista substanțelor controlate [77]. De aceea se impune 
dezvoltarea  unor metode analitice rapide și eficiente, precum metodele automate de 
inteligență artificială, care sa fie capabile sa recunoască identitatea individuală sau cea de 
clasă a acestor noi substanțe interzise. 

 

 

                   
 

Figura  IV.1.1 Structura moleculară a amfetaminelor psihedelice: a) clasa 2C-x; b) clasa 
DOx. R1, R2, R – substituenți. 

 

Tehnicile analitice recomandate pentru identificarea pozitivă (individuală) a amfetaminelor 
sunt cromatografia în faza gazoasă cuplată cu spectrometria în infraroșu cu transformata 
Fourier (GC-FTIR) și cromatografia în fază gazoasă cuplată cu spectroscopia de masă (GC-
MS). Dintre cele două, GC-FTIR este cea mai potrivită pentru screening-ul (detectarea 
identității clasei) drogurilor [78].  

 

IV.2.  Metode de inteligență artificială 

Aplicația de inteligență artificială pe care am dezvoltat-o este concepută să atribuie automat 
identitatea de clasă nu numai a halucinogenelor de interes (amfetaminele psihedelice), dar și 
a canabinoidelor JWH, pe bază spectrelor lor ATR-FTIR. Deoarece aceste spectre se 
caracterizează printr-un raport relativ scăzut semnal / zgomot, numerele de undă la care apar 
absorbtiile cele mai relevante au fost identificate prin utilizarea algoritmilor genetici (Genetic 
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Algorithms, GA). Bază de date spectrală selectată a fost utilizată ca intrare pentru construirea 
unor modele de regresie PLSR (Partial Least Square Regression). Cel mai performant model 
a fost identificat prin utilizarea a doi indicatori de evaluare a erorilor. Acest model poate fi utilizat 
cu succes pentru a atribui automat identitatea de clasă a noilor substanțe aparținând claselor 
vizate de droguri de abuz. 

 

IV.2.1 – Algoritmi Genetici (GA) 

 Algoritmii genetici sunt o familie de modele computaționale inspirate de evoluția naturală. 
Acești algoritmi codifică o soluție potențială la o problemă specifică pe o structură de date 
simplă, asemănătoare cromozomului, aplicând acestor structuri diversi operatori de 
recombinare pentru a păstra informațiile critice. Algoritmii genetici sunt adesea văzuti ca 
algoritmi ce optimizeaza  funcții. Gama de probleme la care au fost aplicati algoritmi genetici 
sunt destul de largi. O implementare a GA începe cu o populație de cromozomi (de obicei, 
aleatorii). Aceste structuri sunt apoi evaluate și oferă oportunități de reproducere în așa fel 
încât cromozomii care reprezintă o soluție mai bună a problemei țintă sunt alesi astfel incat sa 
aiba mai multe șanse de a se "reproduce"  decât acei cromozomi care reprezinta soluții mai 
slabe. O caracteristică importantă o reprezintă codificarea variabilelor inițiale ce descriu 
problema. În mod uzual se foloseste un vector de variabile binare. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura IV.2.1.1 Spectre ATR-FTIR ale halucinogenelor din clasele  2C-x and DOx incluse în  
bază de date inițială. 

 Bază de date inițială a constat din 60 de spectre ATR-FTIR normalizate (vezi Tabelul 4.1), 
care au fost înregistrate între 4000 și 400 cm-1, prin efectuarea unui numar de 1868 scanări 
efectuate cu o rezoluție de 5 cm-1 (vezi Figura IV.2.1.1). În lista compușilor prezentata în 
Tabelul 4.1 sunt prezentate codurile (ID) corespunzătoare fiecărei amfetamine psihedelice 
analizate (de la 1 la 28). Compușii având codurile de la 29 la 47 sunt canabinoide JWH 
(sintetice). Compusii ce au coduri de la 48 la 60 sunt substanțe „negative”, adica o selecție 
aleatorie de alte substanțe de interes criminalistic. 
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Tabelul 4.1 Lista compușilor folosiți. 

ID Compus chimic 

1 25B-NBOMe HCl (Lot #N18-P1C) 

2 25C-NB3OMe HCl (Lot #N17-P72C) 

3 25C-NB4OMe HCl (Lot #N17-P73C) 

4 25C-NBOMe HCl (Lot #N17-P71D) 

5 2,5-Dimethoxy-4-Chloro-amphetamine HCl (Lot #MP193-194) 

6 2,5-Dimethoxy-4-ethylamphetamine HCl (Lot #J-1) 

7 2,5-Dimethoxy-4-methylamphetamine HCl (Lot #A261B) 

8 2,5-Dimethoxyamphetamine HCl (Lot #AKB29A) 

9 2,5-Dimethoxyphenethylamine HCl (Lot #MP137-139) 

10 25D-NBOMe HCl (Lot #N17-P88C) 

11 25E-NBOMe HCl (Lot #N17-P97B) 

12 25H-NBOMe HCl (Lot #N16-P81A) 

13 25I-NB3OMe HCl (Lot #N17-P74D) 

14 25I-NB4OMe HCl (Lot #N17-P75C) 

15 25I-NBOMe Base (Lot #SF0003) 

16 25I-NBOMe HCl (Lot #N17-P11B) 

17 2C-B BZP diHCl (Lot #H-0416) 

18 2C-B HCl (Lot #729.1B4.1) 

19 2C-E HCl (Lot #H-0407) 

20 2C-I HCl (Lot #2TDM-37-04) 

21 2C-T-2 HCl (Lot #N1P31) 

22 2C-T-7 HCl (Lot #2TDM-198-01) 

23 3,4-Dimethoxyamphetamine HCl (Lot #MP150-151 Batch 1) 

24 5-Methoxy-alpha-methyltryptamine HCl (Lot #2TDM-97-02) 

25 5-Methoxy-Diallyltryptamine HCl (Lot #RM-131001-04) 

26 5-Methoxy-N,N-diethyltryptamine HCl (Lot #2DAK-29-05) 

27 d,l-DOB HCl (d,l-4-Bromo-2,5-dimethoxyamphetamine HCl) (Lot #274.1B1.1) 

28 Methoxetamine HCl (Lot #N16-P100C) 

29 AM1220 (Lot #0436983-11) 

30 AM1248 (Lot #N1P21) 

31 AM2233 (Lot #0436043-18) 

32 JWH-018 adamantyl-carboxamide   (Lot #0435618-27) 

33 JWH-018 Benzimidazole (Lot #RM-131218-04) 

34 JWH-018 (Lot #ALB045RC_183-1) 

35 JWH-018 N-(5-chloropentyl) analog (Lot #0434099-14) 

36 JWH-019 (Lot #K8H81106) 

37 JWH-022   (Lot #ALB227-8) 

38 JWH-073 (Lot #0409793-37) 

39 JWH-081  (Lot #ALB056RC) 

40 JWH-122 (Lot #N1P3) 

41 JWH-200 (Lot #0424688-3) 

42 JWH-203 (Lot #K8H81110) 

43 JWH-210 (Lot #N1P36EMG) 
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44 JWH-250 (Lot #ALB055RC) 

45 JWH-307 (Lot #0439287-1) 

46 RCS-4 (Lot #N1P38EMG) 

47 RCS-8 (Lot #ALB203-21) 

48 bk-MDDMA HCl (Lot #0432923-23) 

49 Bufotenine Oxalate Hydrate (Lot #042291) 

50 Buphedrone HCl(Lot #RM-031113-4) 

51 Butylone HCl (Lot #2011DEA003-25A) 

52 BZP diHCl (Lot #ALB90-5) 

53 Cathine Base (Lot #N11-P-17) 

54 Cathine HCl (Lot #284) 

55 Cathinone HCl (Lot #113-1191-12) 

56 CB-13 (Lot #N1P15) 

57 CP 47,497 C8 homologue (Lot #0425163-4) 

58 CP 47,497 (Lot #0419860-11) 

59 dihydro-PPP HCl (Lot #RM-131218-03) 

60 Diisopropyltryptamine HCl (Lot #H-0404) 
 

 Probele au fost selectate din cele  3 clase de compuși: Clasa 1 - amfetamine psihedelice; 
Clasa 2 - canabinoide JWH; Clasa 3 - negative.  Baza de date a fost împartită în două seturi, 
în mod aleatoriu, respectiv un set de instruire care a fost utilizat pentru dezvoltarea modelului 
și un set de testare pentru validarea modelului. Această secvență de lucru s-a realizat în 8 
iterații, cu amestecarea aleatorie a compușilor în setul de instruire și în cel de testare pe fiecare 
clasă.  

 Algoritmul genetic  a fost dezvoltat în mediul statistic R, utilizând pachetele de librarii genalg, 
plsVarSel și pls. Algoritmul presupune aplicarea unei funcții de validarea ce utilizează  ca model  
plsr, ce presupune folosirea ca  metodă de validare încrucișată (LOO)  cu o funcție de 
monitorizare ce realizeaza Selecția celor mai bune elemente. Cromozomul optim, un vector 
compus din valori de 0 și 1,  este determinat de către funcția de evaluare la momentul  atingerii 
valorii minime.  

 Prin intermediul functiei ga_pls [94], se apeleăza funcția rbga.bin [92, 93]. Apelarea funcției 
s-a facut într-o bucla de iteratie, folosind pe rând clasele stabilite aleator, respectiv seturile de 
instruire și de testare.  În cadrul fiecărei iterații, pe lângă faptul că s-au folosit compuși diferiți 
aparținând celor 3 clase, s-au folosit și valori diferite ale pragului algoritmului genetic 
(GA.threshold 8:12), numărului de iterații în interiorul modelului (iters 40:50) cât și numărul de 
populații (popSize 85:150), date  prezentate în Tabelul 4.2.  
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Tabelul 4.2 Valorile parametrilor folosiți de catre modelul GA în cele 8 iterații. 

Iter GA_threshold iters popSize 

1 12 48 109 

2 11 49 93 

3 11 48 102 

4 12 43 137 

5 12 43 121 

6 8 42 86 

7 9 43 106 

8 12 41 115 

 

 Aplicarea GA implică mai mulți pași: a) pentru a selecta populația inițială, o variabilă este 
setată aleatoriu ca bitul "1", aceasta fiind procedura care selectează variabila corespunzătoare 
(în timp ce "0" înseamnă non-selecție); b) un model PLSR este dezvoltat la fiecare set de 
variabile și performanța este evaluată prin utilizarea procedurii de validare încrucișată; c) 
seturile variabile care produc cele mai bune rezultate sunt selectate pentru a supraviețui până 
la apariția următoarei generații; d) se realizează încrucișarea și mutația iar apoi se formează 
noi seturi de variabile; e) seturile de variabile supraviețuitoare și modificate sunt apoi utilizate 
în următoarea iterație.  La finalul  parcurgerii modelului, se obține un set vector ce conține 
valorile numerelor de undă pentru care eroarea de predictie a avut valoarea cea mai mică. 

 În urma rularii modelului GA, au rezultate 8 seturi de date a cate 30 de vectori cu cele mai 
semnificative valori ale numerelor de undă, care au fost selectate de către algoritmul genetic 
ca având relevanța cea mai mare în predicția claselor compușilor selectați.  

 Întrucât este important să gasim cele mai scăzute valori ale erorii de predicție pe baza 
setului restrâns de variabile generat de modelul studiat, am analizat și extras seturile cu cele 
mai bune valori ale erorii medii pătratice a predicției  (RMSEP) pentru elementele vectorului 
rezultat ce contine, în acest  caz, 240 de seturi de date. 

 În urmatoare etapă a evaluarii performanței acestui model de imbunatatire a clasificarii unor 
substanțe interzise necunoscute, am rulat modelul PLSR de antrenare și predictie cu noile 
seturi de date. Se poate constata că valorile din etapa de predicție, etapa în care modelul 
folosește compușii din Tabelul 4.2 din coloanele „Test” pentru fiecare clasă, variază în funcție 
de parametrii folosiți în modelul GA (Tabelul 4.3), dar și compușii folosiți în antrenarea 
modelului (Tabelul 4.2, coloanele „Train”). 

 În urma parcurgerii acestor pași, am constatat că cea mai mică valoare a erorii, în 
comparație cu cele mai mici valori din cele 30 de valori ai fiecărei iterații, a fost obținută în cazul 
iteratiei 2 (RMSEP = 0.22198821751905). În raport cu valoarea RMSEP obținută în cazul 
setului de date inițial, ce cuprinde toate numerele de undă, valoarea cea mai bună a fost 
identificată în cazul iterației 3:19 (vezi Figura IV.2.1.2), unde eroarea setului GA față de setul 
inițial este cu 0.18928483 mai mică. (RMSEP set original = 0.497997627, RMSEP set GA = 
0.308712797).  
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Figura IV.2.1.2 Grafic comparativ cu valorile erorii RMSEP pentru setul de date inițial și setul 
de date selectat cu GA. 

  

 Trebuie observat faptul că RMSEP scade foarte lent (de la 0.313021221117001 la 
0.308712797412604) când numărul componentelor este crescut de la 7 la 10, ceea ce indică 
faptul că majoritatea informațiilor relevante sunt incluse în primele șapte componente. Pe de 
altă parte, în cazul bazei de date selectate, chiar și aceste ultime componente furnizează 
informații valoroase: RMSEP variază de la 0.313 pentru 7 componente, la 0.308 pentru 10 
componente. Acest comportament poate fi explicat prin selecția semnificativă efectuată de GA, 
care scade semnificativ (de 10 ori) numărul de variabile de intrare (valori ale absorbanței). În 
concluzie, analiza RMSEP indică faptul că cele mai bune rezultate sunt obținute pentru bază 
de date selectată GA și 10 componente. 

 Selecția celor mai semnificative elemente ale setului de date inițial, ce cuprinde 1868 
observatii (numere de undă), este prezentată în  Figura IV.2.1.3, ce cuprinde atat spectrele 
grupelor de substanțe de interes, cât și numerele de undă selectate de GA, care sunt 
reprezentate prin bare verticale. 

 

Figura IV.2.1.3  Spectrele ATR-FTIR ale amfetaminelor halucinogene din clasele  2C-x and 
Dox (numerele de undă selectate de GA sunt evidențiate prin bare verticale sub spectrul 

ATR-FTIR). 
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 Diferența dintre un obiect optim, ce a dus la o clasificare corectă a compușilor din vectorul 
de testare (iterația 2:27), și unul cu erori mari la clasificare (iterația 2:14), este ilustrata în 
Figurile IV.2.1.4 și IV.2.1.5, ce contin spectrele generate cu setul generat de GA. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura IV.2.1.4 Spectrele ATR-FTIR ale amfetaminelor halucinogene din clasele  2C-x and 
Dox, trasate pe baza  setului GA din iterația 2:27, ce a dus la o clasificare corectă a 

compușilor din vectorul de testare. 

   În cazul iterației 2:14 se poate observa o clasificare gresită a compușilor cu indexul  7 (2,5-
Dimethoxy-4-methylamphetamine HCl)  cu o valoare a  predictie de 1.99904747752698 pentru 
Clasa 1 și compusul  cu indexul 13 (25I-NB3OMe HCl) pentru care valoarea predicției a fost 
de 1.50176435. 

 
 

 
Figura IV.2.1.5 Spectrele ATR-FTIR ale amfetaminelor halucinogene din clasele  2C-x and 

Dox, trasate pe baza setului GA din iterația 2:14, ce conduce la erori mari la clasificare.
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IV.2.2   Algoritmi genetici și regresia prin cele mai mici pătrate parțiale (GA - PLSR) 

PLSR a fost aplicat pentru ambele baze de date prin utilizarea a zece componente. Au 
fost alocate următoarele coduri de clasă: 1 pentru amfetaminele psihedelice, 2 pentru 
canabinoidele JWH și 3 pentru negative (orice alt compus). Rezultatele obținute pentru baza 
de date spectrală inițială sunt prezentate în Figura IV.2.2.1 Se observă că valorile prezise 
obținute pentru unele amfetamine psychedelice sunt mai mari de 1,5, ceea ce înseamnă că 
sunt clasificate greșit ca fiind canabinoide. În același timp, valorile prezise ale unor canabinoide 
sunt mai mici de 1,5, ceea ce le include în mod eronat în clasa amfetaminelor psihedelice.  

 

a) 

 

b) 

Figura IV.2.2.1 Regresia prin cele mai mici patrate parțiale (PLSR) aplicată pe bază de date  
ATR-FTIR inițială metode de validare a) CV și b) LOO(Iterația #2). Au fost alocate 

următoarele coduri de clasă: 1 pentru amfetaminele psihedelice, 2 pentru canabinoidele 
JWH și 3 pentru negative (orice alt compus). 
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Un compus ce apartine clasei canabinoizilor este clasificat greșit drept negativ, având 
o valoare estimată chiar mai mare de 3. În plus, câteva negative sunt clasificate ca canabinoide, 
deoarece au un scor estimat chiar mai mic de 2 (dar mai mare de 1,5).  

Analizând Figura IV.2.2.1 ce prezintă rezultatele obținute rulând modelul  PLSR folosind 
setul  de date  ATR-FTIR inițial cu metodele  de validare  CV și LOO( Iterația #2,vezi  Tabel 
IV.20) se poate observa că în cazul metodei de validare LOO, valorile sunt mai dispersate în 
afara intervalului asociat clasei, cu mulți compuși ale caror valori de clasificare depășesc 
valoarea 1,5 ducând la clasificarea incorectă la Clasa 2. De asemenea validarea modelului 
folosind metoda Cross Validated(CV) duce la clasificarea incorectă a numerosi compuși dar cu 
valori mai mici ale errorii (vezi  Tabel IV.20). 

Pe de alta parte, rezultate mult mai bune de clasificare au fost obținute cu baza de date 
spectrală generată de GA (vezi Figura IV.2.2.2). Toate amfetaminele psihedelice sunt corect 
clasificate, adică au o valoare estimată între 0,5 și 1,5. Doar trei canabinoide au fost (incorect) 
atribuite clasei de amfetamine psihedelice și una a fost clasificată ca fiind negativă. În cele din 
urmă, doar două negative au fost recunoscute incorect ca și canabinoide, deoarece au un scor 
prognozat mai mic de 2,5 (dar mai mare de 1,5).  

În concluzie, sistemul este foarte sensitiv și selectiv din punctul de vedere al 
amfetaminele psihedelice. Desi rezonabile, rezultatele sunt mai modeste în cazul 
canabinoidelor, ceea ce sugereaza ca se impune analiza eficienței clasificării prin testarea 
consecutivă (și nu concomitentă) a celor doua clase de substanțe interzise. 

              

a) 
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b) 

Figura IV.2.2.2  Regresia prin cele mai mici patrate parțiale (PLSR) aplicată pe bază de date 
generată de catre algoritmul genetic cu metodele de validare a) CV și b) LOO(Iterația #2). 
Au fost alocate următoarele coduri de clasă: 1 pentru amfetaminele psihedelice, 2 pentru 

canabinoidele JWH și 3 pentru negative (orice alt compus). 

 

 Validarea modelului aplicat pe setul de date GA, s-a realizat, ca și în cazul de date 
inițial, folosind metodele LOO și CV. Varianța mai mică cat și erori mai mici pot fi observate în 
cazul validarii folosing CV comparativ cu LOO.  

Aplicarea modelului de clasificare pe setul de date inițial ce contine toate cele 1868 de 
observatii, cu metode de validare Cross Validation (CV) și Leave One Out (LOO) s-a realizat 
în 8 iterații cu cate 30 de cicluri în care pentru algoritmul genetic au fost variate în mode 
aleatoriu parametrii de fine tuning, iar pentru modelul de PLSR, a fost schimbată lista 
compușilor( vezi Tabelul IV.2 ). Asadar, în cadrul iteratiei #2, considerate în analiza de fată, 
se poate observa că în cazul validării LOO pentru 6 compuși cu ID-urile 2,1,4,6,10,12 din 
Tabelul IV.1 clasificarea s-a făcut în mod eronat. În cazul validării CV, pentru compușii cu ID-
urile 9,1,15,20,24,10 din Tabelul IV.1,  clasificarea a fost greșită de asemenea. Se poate 
spune că în cazul acestei iterații setul de date inițial duce la o performanță scazută pentru 
acest model.  

 Aplicarea modelului menționat mai sus, pe setul de date generat de algoritmul genetic 
cu parametrii stabiliți în iterația #2, a dus la rezultate considerabil mai bune în ceea ce  priveste 
clasificarea compușilor folosiți în  rulare. În Tabelul IV.1,  se poate vedea că valorile din iterația 
#2 cliclul 1, în cazul ambelor metode de validare,  au dus la casificarea greșită a doar 2 
compuși din clasa 1 (2C-x și  DOx). Așa cum se poate vedea și în Figura IV.2.2.2 a) și b), 
clasificarea cu excepția compușilor cu ID-urile 2 și 10 (vezi Tabelul IV.1) (25C-NB3OMe HCl 
Lot #N17-P72C și 25D-NBOMe HCl (Lot #N17-P88C) s-a facut în mod corect. 

Cele mai bune rezultate observate din cele 8 iterații cu 30 de cicluri, au fost obținute 
în cazut iteratiei #7 ciclul 4 (vezi Tabelul IV.2), în care toți compușii din Clasa 1 au fost corect 
clasificați. Analizând valorile preconizate pentru toate cele 3 Clase de compuși pentru această 
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iterație (#7:4), se poate observa că rezultatele au fost foarte bune comparativ cu cele obținute 
cu setul de date inițial. Toti compușii sunt corect clasificați, cu o singură excepție, respectiv 
compusul 31 din Casa 2, canabinoid care a fost clasificat gresit (ca substanța negativă). 

 

Figura IV.2.2.3 Regresia prin cele mai mici patrate parțiale (PLSR) aplicată pe bază de date 
generată de catre algoritmul genetic cu metodele de validare: a) CV și b) LOO (Iterația #7:4). 

Au fost alocate următoarele coduri de clasă: 1 pentru amfetaminele psihedelice, 2 pentru 
canabinoidele JWH și 3 pentru negative (orice alt compus). 

 

IV.2.3   Random Forest 

Modelul Random Forest, bazat pe arborii decizionali descriși în Capitolul III.4, 
reprezintă  un model  dezvoltat ca o extensie a arborilor de clasificare și de regresie pentru a 
îmbunătăți performanța de predicție a modelului [96]. Procesul de construire al acestui  
modelel constă intr-o repartizare recursivă a setului de date pentru a explora relația dintre 
variabilele de răspuns și predictor [97]. Arbori generați sunt compuși din subseturi de variabile 
predictoare și  răspunsurile aferente, care sunt apoi agregate pentru a obține  valoarea 
predicției. În timpul generării fiecărui arbore, un eșantion al datelor originale este selectat, iar 
performanța fiecărui arbore este validată folosind o treime diin setul de date inițial care nu au 
fost utilizate pentru construirea acelui arbore.  

Modelul a fost preocesat în R folosing pachetul „randomForest”, care este o 
implementare a algoritmului lui Breiman [96, 97, 98]. S-a parcurs modelul, în iterații multiple, 
cu un număr variat de cicluri, pentru a determina cele mai bune valori ale erorilor și predicțiilor. 
A fost ales un numar de 500 de arbori iar valoarea mtry, reprezentând numărul de variabile 
eșantionate aleatoriu, care devin candidate pentru fiecare separare, a fost determinată 
folosind tuneRF. Acest modul a ajutat la identificarea valorii optime a variabilelor ce vor fi 
selectate la fiecare separare  în raport cu eroarea Out-of-Bag. Valorile determinate sunt 
prezentate în Tabelul IV.3. 
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Tabelul IV.3 Valorile candidate pentru fiecare separare (mtry). 

mtry OOBError 
14 0.216666667 
20 0.216666667 
30 0.2 
45 0.183333333 
67 0.1 

100 0.033333333 
150 0.033333333 

 

Asa cum se poate observa în Figura IV.2.3.1, valorea optimă este 0,033 și a fost 
identificată începând cu 100 în ceeea ce priveste variabilele selectate la fiecare separare 
(mtry). 

 

Figura IV.2.3.1 Determinarea numărului de variabile ce vor fi selectate la fiecare 
separare în funcție de eroarea OOB. 

Modelul a fost rulat cu date de intrare din 2 surse, setul de date complet cu toate 
numere de undă cât și setul de date generat de algoritmul genetic. În ceea ce priveste setul 
de date GA, a fost considerat în mod aleatoriu drept candidat setul determinat din iterația #7:4, 
descris în detaliu la capitolul IV.2.1. Antrenarea modelului s-a realizat folosind un eșantion 
(vezi Tabel IV.4)  compus din 42 de substanțe din lista compușilor descriși în Tabel IV.1 

Tabelul IV.4 Lista compușilor folosiți în antrenarea și testarea modelului Random Forest. 

Eșantion antrenare Eșantion testare 
1 13 26 39 54 2 34 
3 14 28 40 56 7 38 
4 15 29 41 57 8 43 
5 19 30 42 58 16 45 
6 20 31 44 59 17 47 
9 21 32 46  18 50 

10 22 35 48  25 52 
11 23 36 49  27 53 
12 24 37 51  33 55 
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Antrenarea  modelului s-a realizat în mai multe iterații, iar cele mai bune valori a erorii 
de clasificare în cele trei grupe de compuși vizati a determinat selecția pentru etapa de 
predictie. În ce privește eroarea în raport cu numărul de arbori pentru cele două seturi de date, 
variația acesteia se poate vedea în Figura IV.2.3.2 pentru setul de date complet și Figura 
IV.2.3.3 pentru setul de date selectat prin GA. 

 

Figura IV.2.3.2 Variația erorii de clasificare în raport cu numărul arborilor, obținută pentru 
setul de date complet.  

 

Figura IV.2.3.3 Variația erorii de clasificare în raport cu numărul arborilor, obținută pentru 
setul de date selectat prin GA.  

Testarea acestui modelul s-a realizat pentru esantionul prezentat în Tabelul IV.4. În 
cazul setului de date complet, compusul 7 (2,5-Dimethoxy-4-methylamphetamine HCl) 
clasificarea este eronata. În cazul modelului pentru setul de date selectate prin GA, toti 
compușii ce apartin Clasei 1 au fost corect clasificați.  
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IV.2.4 KNN 

 Modelul KNN a fost dezvoltat în mediul de lucru R [99,100] folosind libraria class. 
Performanța acestui model a fost evaluata variind valoarea lui K, numărul celor mai apropiați 
vecini. Într-o perspectivă comparativă, antrenarea și predicția modelului s-a realizat în mai 
multe iterații, atat pentru setul de date ce cuprinde spectrele complete (cu toate numerele de 
undă), cât și pentru setul de date generat de GA.  Modelararea s-a realizat pe doua esantioane 
de antrenare și testare, cu o proportie de 70% (vezi Tabelul IV.5) 

Tabelul IV.5 Lista Compușilor selectați pentru etapa de antrenare și testare a modelului 
KNN. 

Set Compusi Antrenare Model Set Compuși Testare Model 
1 12 27 40 50 4 29 
2 14 28 41 52 8 33 
3 15 30 42 53 9 34 
5 17 31 44 54 13 35 
6 18 32 45 55 16 38 
7 19 36 46 56 21 43 

10 20 37 47 57 23 49 
11 22 39 48 59 26 51 

 

Se poate observa în Figura IV.2.4.1 că, pentru setul de date inițial (complet), valorile 
maxime ale acurateții sunt mici atunci cand numărul K este mai mic de 14. În cazul setului de 
date generat de GA, ce cuprinde cele mai relevante variabile, acuratețea variază relativ puțin, 
luând valori între 90 și 100. 

 

Figura IV.2.4.1 Variația acurateții în raport cu numărul de vecini K.  
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 Analizând valorile predicțiilor în ce privește clasificarea compușilor din eșantionul de 
testare, putem observa în Tabelul IV.6 și Tabelul IV.7 că în cazul setului de date complet sunt 
greșit clasificați un număr de 3 compuși, ce provin din Clasa 1. În schimb, pentru setul de date 
selectat prin GA, clasificarea s-a facut în mod corect  pentru toți compușii din Clasa 1.  

În ce priveste clasificarea compușilor din clasele 2 și 3, se poate observa o 
performanță crescută a modelului în ceea ce priveste eroarea de clasificare în cazul celor 
doua seturi de date (vezi Tabelul IV.8), setul de date GA, ducând la valori foarte mari ale 
acurateții comparativ cu setul inițial. 

 

Tabelul IV.6 Valori ale predicțiilor pentru setul de date inițial. Valorile evidențiate în galben 
reprezintă cazurile in care modelul a atribuit compusului analizat o identitate de clasă 

greșită. 

 

Class 
  Pred 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 

1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
2 2 2 3 1 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 
2 2 2 2 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 2 2 2 
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 
2 3 3 3 3 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 3 3 2 3 
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 3 2 2 2 2 3 2 2 
3 3 3 3 3 3 2 2 2 2 2 3 3 3 3 3 3 3 3 3 
3 3 2 2 3 3 3 3 3 3 2 2 2 2 3 3 2 3 3 3 
3 3 2 2 2 2 2 2 3 2 2 2 2 3 3 3 3 3 3 3 
3 3 2 2 3 2 2 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 

 

 

Tabelul IV.7 Valorile predicțiilor pentru setul de date selectat prin GA. Valorile evidențiate în 
galben reprezintă valori de clasificare  unde modelul a atribuit o altă clasă compusului 

analizat, clasificarea fiind greșită. 

Class 
Pred 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
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1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
2 2 2 2 2 2 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 3 2 2 2 2 2 2 2 
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 2 
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 

 

Valorile acurateții pentru seria de iterații pentru ambele seturi de date sunt prezentate 
în  Tabelul  IV.8. și în Tabelul IV.9. Acestea prezintă valorile sensitivității și specificității pentru 
seriile de iterații, defalcate pentru fiecare clasa de compuși. 

 

Tabelul IV.8 Indicii de evaluare a performanței modelului KNN. 

 
Set de Date  Inițial  

 

 1 2 3 4 5 6 
Accuracy 0.944444444 0.777778 0.611111 0.666667 0.611111 0.666667 
Kappa 0.914285714 0.647059 0.38835 0.480769 0.38835 0.470588 
AccuracyLower 0.7270564 0.523627 0.357451 0.409925 0.357451 0.409925 
AccuracyUpper 0.998594444 0.935908 0.827014 0.866573 0.827014 0.866573 
AccuracyNull 0.444444444 0.444444 0.444444 0.444444 0.444444 0.444444 
AccuracyPValue 0.00001075 0.00427 0.118141 0.048664 0.118141 0.048664 

 
Set de Date GA 

 

 1 2 3 4 5 6 
Accuracy 1 1 1 1 1 0.944444 
Kappa 1 1 1 1 1 0.912621 
AccuracyLower 0.814698032 0.814698 0.814698 0.814698 0.814698 0.727056 
AccuracyUpper 1 1 1 1 1 0.998594 
AccuracyNull 0.444444444 0.444444 0.444444 0.444444 0.444444 0.444444 
AccuracyPValue 4.5784090 4.5784099 0.0000005 0.0000005 0.0000005 0.0000108 

 

 

IV.2.5  - Clasificarea SVM 

 Support Vector Machines (SVM) reprezinta un model cu preformanțe ridicate ce poate 
fi folosit cu success în clasificarea generală sau în regresie. În clasificarea binară, obiectivul 
principal îl reprezintă  predicția claselor obiectelor y, (-1,+1) dintr-un set de date cu m 
dimensiuni reprezentat printr-un vector scris X = (x1, x2 , . . ., xm ).  În cazul de fata, m este indicele 
numărului de undă corespunzator absorbanțelor din setul de date prezentat în capitolul 
anterior. Utilizarea acestui model pentru clasificarea claselor de compuși de interes, respectiv 
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amfetaminele psihedelice 2C-x și DOx (Clasa 1), canabinoidele JWH (Clasa 2) și negative 
(Clasa 3), presupune o etapa de instruire a modelului folosind eșantionul de antrenare  din 
Tabelul IV.9 

 

Tabelul IV.9 Lista compușilor selectați pentru etapa de instruire și testare a modelului SVM. 

Esantion antrenare model Esantion testare model 
3 16 27 42 52 1 30 
4 17 28 43 54 2 36 
5 19 31 44 55 9 37 
6 21 32 45 57 10 39 
7 22 33 46 58 13 40 
8 23 34 47 60 14 49 

11 24 35 48  18 53 
12 25 38 50  20 56 
15 26 41 51  29 59 

  

Modelul a fost realizat în mediul de lucru R, folosind libraria e1071. În scop comparativ, 
s-au folosit ca seturi de date de antrenare și testare atât setul complet de date (ce cuprinde 
1868 de scanări cu rezolutia de 5 cm-1 de la 4000 la 400cm-1), cât și setul de date selectat prin 
GA. Performanța modelului depinde printre alți parametri și de selecția celor mai semnificative 
elemente, reducând sau eliminând în acest fel overfitt-ingul.  Modelul SVM a fost rulat folosind 
funcția kernel liniara [101].   

Valorile probabilităților obținute în urma clasificării cu ajutorul modelului SVM pentru 
setul de date complet sunt prezentate în Tabelul IV.10. Putem remarca ca 3 compuși din Clasa 
1 sunt clasificați gresit, respectiv sunt atribuiți claselor 2 și 3.  De asemenea, unele substanțe 
din Clasa 2, sunt clasificate în mod eronat ca aparținând claselor 1 sau 3, iar unele din Clasa 
3 sunt atribuite eronat claselor 2.  

 

Tabelul IV.10 Predicțiile obținute cu ajutorul modelului SVM pentru setul de date 
complet. Valorile evidențiate în galben reprezintă cazurile in care modelul a atribuit 

compusului analizat o identitate de clasă greșită. 

FULL 
Index 
Compus Clasa 

Clasa 
Predict. 

Valori decizionale Probabilitati 
1.2 1.3 2.3 Clasa 1 Clasa 2 Clasa 3 

1 1 1 0.158369 2.315982 2.796912 0.6818 0.31594 0.00226 
2 1 1 0.368545 0.843619 0.144417 0.687949 0.214398 0.097653 
9 1 2 -0.43154 1.096326 0.911375 0.454764 0.489576 0.055659 

10 1 2 -0.81892 0.663276 0.927262 0.321095 0.598647 0.080258 
13 1 3 -0.71498 -0.00702 -0.41116 0.306281 0.316294 0.377425 
14 1 1 0.541453 1.062966 0.512503 0.750231 0.193084 0.056686 
18 1 1 0.82264 1.624528 1.918238 0.843087 0.147265 0.009648 
20 1 1 0.286188 0.782534 1.215637 0.676816 0.26601 0.057174 
29 2 1 0.656881 0.5139 -1.32387 0.718478 0.090152 0.19137 
30 2 1 0.085215 1.855435 1.851623 0.65347 0.337297 0.009233 
36 2 1 -0.31185 0.284426 -0.32608 0.443757 0.292685 0.263558 
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37 2 1 -0.17235 0.838247 0.833489 0.534845 0.395439 0.069716 
39 2 3 -0.68484 -0.8245 -0.04206 0.147264 0.405419 0.447317 
40 2 2 -1.14314 -0.38894 1.015961 0.161968 0.696371 0.141661 
49 3 3 -1.65297 -0.53853 -0.42796 0.11532 0.334476 0.550204 
53 3 2 -0.93107 0.653981 1.807352 0.288976 0.674564 0.03646 
56 3 2 -1.55819 -0.97003 0.085518 0.070449 0.525114 0.404437 
59 3 3 -0.69663 -0.65261 -1.14642 0.15244 0.137401 0.710159 

 

Antrenarea și testarea modelului SVM studiat în cazul setului de date generat de GA 
a dus la obținerea unor rezultate mult mai bune. Tabelul IV.11 arata că, în acest caz, 
clasificarea compușilor din Clasa 1 a fost realizată corect pentru tot esantionul de testare, cu 
excepția compusului 9. Totodată, toți compușii din clasele 2 sunt corect clasificați, cu excepția 
substanțelor 29 și 37. Pe de altă parte insă, multe negative (clasa 3) au fost clasificate incorect 
ca fiind substanțe apartinand Clasei 2. Se poate deduce deci ca selecția variabilelor de intrare 
prin GA imbunatateste semnificativ senzitivitatea și selectivitatea sistemului de screening din 
punctul de vedere al amfetaminelor (Clasa 1), dar nu reuseste sa distinga eficient 
canabinoidele (Clasa 2) de negative (Clasa 3). 

 

Tabelul IV.11 Predicțiile obținute cu ajutorul modelului SVM  pentru setul de date selectate 
prin GA. Valorile evidențiate în galben reprezintă cazurile in care modelul a atribuit 

compusului analizat o identitate de clasă greșită. 

GA 

Compus Clasa 
Clasa 
Predict. 

Valori decizionale Probabilitati 
1.2 1.3 2.3 Clasa 1 Clasa 2 Clasa 3 

1 1 1 0.346012 2.53357 3.45121 0.723163 0.273401 0.003436 
2 1 1 0.59443 2.806744 1.819817 0.79869 0.194765 0.006546 
9 1 2 -0.38951 1.860823 1.620672 0.411327 0.564667 0.024006 

10 1 1 0.111278 1.441701 2.594055 0.622194 0.357307 0.020499 
13 1 1 1.165823 1.742053 2.059693 0.901575 0.081397 0.017028 
14 1 1 1.202964 1.88695 1.497504 0.907611 0.076755 0.015634 
18 1 1 0.969905 1.277444 2.435506 0.854744 0.110921 0.034336 
20 1 1 0.858019 1.076589 1.265034 0.811265 0.132637 0.056098 
29 2 1 -0.11678 0.246135 -0.74829 0.447698 0.226031 0.32627 
30 2 2 -0.50186 0.986232 2.246244 0.35782 0.611957 0.030223 
36 2 2 -0.63879 0.1427 0.762419 0.264559 0.578493 0.156948 
37 2 3 -0.76995 0.228591 -0.59369 0.302427 0.33199 0.365584 
39 2 2 -0.29599 0.45305 0.232302 0.396319 0.41232 0.191362 
40 2 2 -0.95851 0.490418 1.158985 0.197102 0.717442 0.085456 
49 3 2 -1.93684 -0.78537 -0.00415 0.06819 0.503353 0.428457 
53 3 2 -1.30171 -0.37723 0.510798 0.114019 0.646618 0.239363 
56 3 2 -1.41472 0.262078 0.515748 0.129634 0.684408 0.185958 
59 3 3 -1.46104 -2.15594 -1.76074 0.015461 0.062169 0.92237 

 

Evolutia valorilor FPR (False Positive Rate) în raport cu sensitivitatea este 
reprezentata pentru cele două seturi de date în Figura IV.2.5.1 și Figura IV.2.5.2. Se observă 
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că, în cazul setului de date selectat prin GA, valoarea inițială a senzitivității este semnificativ 
mai mare decât cea obținută pentru setul de date complet.  

 

Figura IV.2.5.1 Rata falselor pozitive (False Positive Rate, FPR) în raport cu Sensitivitatea, 
pentru setul de date complet. 

 

Figura IV.2.5.2 Valorile False Positive Rate (FPR) în raport cu Sensitivitatea, pentru setul de 
date selectat prin GA. 
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Pentru o analiză mai detaliată a comportarii modelului SVM din punctul de vedere al 
tuturor claselor de substanțe analizate, atât în cazul setul de date complet, cât și pentru setul 
de date selectate cu ajutorul GA, a fost analizata performanța modelelor SVM pentru cele 
doua seturi de date pe bază unei serii de indici precum senzitivitatea, specificitatea, precizia, 
rata de detecție, prevalența detecției, etc. Rezultatele sunt prezentate în Tabelul IV.12.  

Se observă că modelul SVM are performanțe mai bune în cazul tuturor substanțelor 
de abuz pozitive.  În cazul drogurilor din Clasa 1, toți indicii sunt net superiori în cazul setului 
de date selectate prin GA, cu excepția prevalenței (care se menține la același nivel) și a 
prevalenței de detecție (care scade ușor). În cazul drogurilor din Clasa 2 se observă insă o 
imbunatățire chiar și mai importantă decât în cazul Clasei 1: toți indicii sunt net superiori în 
cazul setului de date selectate prin GA, cu excepția specificitații și prevalenței, care se mentin 
la acelasi nivel.  

În schimb, rezultatele arată că aceste îmbunătațiri se obțin cu prețul unei deteriorari a 
performanțelor de clasificare a negativelor (compușilor din Clasa 3). Deși unii indici, precum 
âspecificitatea, se imbunătățesc, sau alții  rămîn la același nivel (e.g. precizia), mulți indici 
scad în cazul negativelor (Clasa 3).  

 

Tabelul IV.12 Performanța modelelor SVM pentru setul de date complet și pentru setul de 
date selectate cu ajutorul GA. 

Full Dataset 
 

Ga Dataset  
Clasa 1 Clasa 2 Clasa 3 

 
Clasa 1 Clasa 2 Clasa 3 

Sensitivity 0.625 0.166667 0.5 Sensitivity 0.875 0.666667 0.25 

Specificity 0.6 0.666667 0.857143 Specificity 0.9 0.666667 0.928571 

Pos Pred Value 0.555556 0.2 0.5 Pos Pred Value 0.875 0.5 0.5 

Neg Pred Value 0.666667 0.615385 0.857143 Neg Pred Value 0.9 0.8 0.8125 

Precision 0.555556 0.2 0.5 Precision 0.875 0.5 0.5 

Recall 0.625 0.166667 0.5 Recall 0.875 0.666667 0.25 

F1 0.588235 0.181818 0.5 F1 0.875 0.571429 0.333333 

Prevalence 0.444444 0.333333 0.222222 Prevalence 0.444444 0.333333 0.222222 

Detection Rate 0.277778 0.055556 0.111111 Detection Rate 0.388889 0.222222 0.055556 

Detection 
Prevalence 

0.5 0.277778 0.222222 Detection 
Prevalence 

0.444444 0.444444 0.111111 

Balanced 
Accuracy 

0.6125 0.416667 0.678571 Balanced 
Accuracy 

0.8875 0.666667 0.589286 

 

Totuși, aceste scăderi nu sunt de natură să afecteze performanțele generale ale 
sistemului de clasificare. Caracteristicile generale ale performanțelor modelelor SVM 
construite pentru setul de date complet cât și pentru setul de date selectat cu ajutorul GA sunt 
prezentate în Tabelul IV.13. Acesta indică faptul că, în cazul modelului SVM construit cu 
ajutorul setul de date complet, acuratetea totala este de 0,44. În acelasi timp, în cazul 
modelului SVM construit cu ajutorul setul de date selectate cu ajutorul GA, aceasta creste cu 
50%, ajungand sa fie egala cu 0,66. 
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Tabelul IV.13  Caracteristici generale ale performanțelor modelelor SVM construite pentru 
setul de date complet și pentru setul de date selectat cu ajutorul GA.  

FULL 

 

GA 
    
Accuracy 0.444444444 Accuracy 0.666666667 
Kappa 0.126213592 Kappa 0.470588235 
AccuracyLower 0.215301507 AccuracyLower 0.409925238 
AccuracyUpper 0.692428341 AccuracyUpper 0.866572597 
AccuracyNull 0.444444444 AccuracyNull 0.444444444 
AccuracyPValue 0.5899888 AccuracyPValue 0.048664156 
McnemarPValue 0.572406704  McnemarPValue NA 

 

Se poate deci trage concluzia că și în cazul acestei combinatii de tehnici multivariate, 
Selecția variabilelor de intrare prin GA imbunatățeste semnificativ performanțele sistemului de 
clasificare în ceea ce priveste eficiența recunoașterii amfetaminelor halucinogene 2C-x și 
DOx. Pe de altă parte, sistemul nu reusește sa distingă eficient canabinoidele de substanțele 
negative, ceea ce sugereaza testarea eficientei clasificarii substanțelor în cascadă, adică 
analiza acestor două tipuri de substanțe printr-un modul de clasificare separat.  

 

 

 IV.2.6  - LRCM (Logistic Regression Classification Model)  - metodele de regularizare 
LASSO și Ridge 

  

 Modelul descris în acest capitol se bazează pe regresia logistică, utilizată pentru 
determinarea apartenenței la o clasă de compuși cunoscute, prin modelarea probabilităților. 
Funcția de regresie este o relație neliniară de combinații liniare ale elementelor obiectelor. 
Pentru clasificarea substanțelor pe baza spectrelor lor ATR-FTIR, au fost alocate urmatoarele 
valori pentru rezultatul acestui model de regresie logistică: 1 daca compusul aparține clasei 
formate din amfetamine 2C-x and DOx, respectiv 0 pentru alte categorii de substanțe testate.  

 Ca și în cazul modelelor prezentate anterior, spectrele ATR-FTIR, obținute în urma a 
1686 de scanări efectuate pentru fiecare substanța în parte, reprezintă setul de date complet, 
inițial. Construcția acestui model are drept scop determinarea celor mai relevanți predictori și 
eliminarea elementelor irelevante pentru o clasificare corectă. Aceste elemente ar putea să 
conducă la o eficiență scazută a clasificării, Întrucât numărul de covariate creste.  Overfitting-
ul poate apărea datorită numărului mare de elemente ce compun obiectul,în cazul de fata,  
spectrul compusului analizat, pe masură ce se incearcă obținerea unor valori minime pentru 
esantion. Această situație poate fi evitată penalizând modelul, respectiv prin atingerea unui 
echilibru între complexitate și potrivire (fitting). Penalizarea reprezintă magnitudinea 
coeficienților regresiei scalați de un factor λ. Valoarea acestui factor s-a ales prin validare 
incrucișată (cross-validation). 
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  Setul de date a fost compus din spectrele a doua seturi, amfetaminelor psihedelice 2C-
x and DOx (cod atribuit 1) și  o serie de negative, respectiv 12 compuși selectați în mod aleator  
(cod atribuit 0). Acest set de date reprezintă vectori cu 1868 de elemente, ce reprezintă 
absorbțiile masurate la 1868 numere de undă echidistante de-a lungul intregului spectru 
infrarosu. Al doilea set de date contine vectori ce contin absorbtiile masurate la un numar de 
186 de numere de undă, variabile ce au fost selectate din cele inițiale cu ajutorul GA.  

 Modelul a fost dezvoltat în mediul R, folosind librariile glmnet și kernlab. Penalizările 
Lasso și Ridge s-au realizat în mai multe iterații, în care factorul λ a variat. S-a urmărit obținerea 
unor valori maxime în ce priveste performanța predicțiilor pentru clasele de compuși testati. 
Seturile de date au fost împărțite în eșantioane de antrenare și testare. Lista compușilor testați 
este prezentată în Tabelul IV.14.  

 

Tabelul IV.14 Lista compușilor selectați pentru etapa de testare a modelelor de regresie 
logistică. 

Index Compus Clasa 
1 25B-NBOMe HCl  1 
2 25C-NB3OMe HCl  1 
5 2,5-Dimethoxy-4-Chloro-amphetamine HCl  1 

12 25H-NBOMe HCl  1 
14 25I-NB4OMe HCl  1 
16 25I-NBOMe HCl  1 
24 5-Methoxy-alpha-methyltryptamine HCl  1 
27 l-4-Bromo-2,5-dimethoxyamphetamine HCl 1 
34 JWH-018  0 
35 JWH-018 N-(5-chloropentyl)  0 
36 JWH-019  0 
38 JWH-073  0 
41 JWH-200  0 
42 JWH-203  0 
43 JWH-210  0 
47 RCS-8  0 
50 Buphedrone HCl 0 
52 BZP diHCl  0 
55 Cathinone HCl  0 
56 CB-13  0 

 

 

 Modelul a fost rulat în mai multe iterații, subseturile compușilor fiind selectate în mod 
aleatoriu. S-a pornit cu valoarea α = 0, iar modelul a fost dezvoltat pe baza regresiei Ridge și 
a unui model multinomial. Dupa antrenarea modelului și obținerea valorilor erorilor prin validare 
încrucișată, au fost deduse două valori pentru parametrul λ. Ținând cont că sunt cazuri în care 
valoarea minimă a parametrului λ poate duce la overfitting [114],  pentru a obține cele mai bune 
performanțe în predicție folosind cross validarea incrucișată K fold, s-a ales valoarea lui λ ca 
fiind egală cu 1SE (standard error) [115]. 

 Rata clasificărilor corecte a fost analizată pentru ambele seturi de date, valorile 
predicțiilor obținute fiind prezentate în Tabelul IV.15 și IV.16. În aceste tabele sunt prezentate 



39 
 

clasele compușilor cat  și  clasificarea facută de acest model pentru ambele seturi de date, în 
cazul penalizărilor Ridge, respectiv în cazul penalizărilor Lasso. 

 Se poate observa în Tabelul IV.15 ca toate amfetaminele (ce apartin clasei 1) au fost 
corect clasificate. În schimb doi compuși negativi (aparținând clasei 0) au fost clasificați în mod 
eronat ca facând parte din clasa 1. Se poate spune că regresia Ridge este foarte senzitivă, dar 
mai putin selectivă.  Aceleași negative, compușii 35 și 36, au fost însă clasificați greșit în 
ambele seturi de date. În concluzie, în cazul clasificării efectuate cu penalizări Ridge, selecția 
datelor prin GA imbunatățește acuratețea detecției amfetaminelor. 

Trebuie subliniat faptul că rata clasificărilor corecte obținută prin regresia Ridge este 
similară cu cea obținută folosind setul de date complet (spectre obținute cu un spectrometru  
CG-FTIR) procesat cu tehnici precum Analiza Componentelor Principale  (Principal 
Component Analysis, PCA), SIMCA [82,83,109,110] sau cu descriptori molecular procesati cu 
PCA combinata cu Retele Neuronale Artificiale (Artificial Neural Networks, ANN) [83,111].   

 

Tabelul IV.15 Valori ale predicțiilor în cazul penalizărilor Ridge. Valorile evidențiate în galben 
reprezintă cazurile in care modelul a atribuit compusului analizat o identitate de clasă 

greșită. 

 Dataset inițial Dataset GA 
Index Clasa Cl. Pred. Coef. Cl. 0 Coef. Cl. 1 Cl. Pred. Coef. Cl. 0 Coef. Cl. 1 

1 1 1 0.277 0.722 1 0.355 0.644 
2 1 1 0.301 0.698 1 0.318 0.681 
5 1 1 0.261 0.738 1 0.289 0.71 

12 1 1 0.264 0.735 1 0.209 0.79 
14 1 1 0.404 0.595 1 0.401 0.598 
16 1 1 0.325 0.674 1 0.373 0.626 
24 1 1 0.28 0.719 1 0.293 0.706 
27 1 1 0.311 0.688 1 0.339 0.66 
34 0 0 0.879 0.12 0 0.795 0.204 
35 0 1 0.43 0.569 1 0.447 0.552 
36 0 1 0.33 0.669 1 0.401 0.598 
38 0 0 0.767 0.232 0 0.682 0.317 
41 0 0 0.873 0.126 0 0.836 0.163 
42 0 0 0.64 0.359 0 0.66 0.339 
43 0 0 0.818 0.181 0 0.779 0.22 
47 0 0 0.766 0.233 0 0.689 0.31 
50 0 0 0.762 0.237 0 0.648 0.351 
52 0 0 0.78 0.219 0 0.806 0.193 
55 0 0 0.707 0.292 0 0.599 0.4 
56 0 0 0.833 0.166 0 0.788 0.211 

 

 

Aplicând metoda Lasso aceluiași model, se aplică o constrângere asupra sumei 
valorilor absolute ale parametrilor modelului. Mai exact această suma trebuie sa aibă o valoare 
mai mică decat o limită superioară considerate. În acest scop, coeficienții variabilelor de 
regresie sunt penalizați prin alegerea și reducerea unora la valoarea zero. Procesul de selecție 
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a variabilelor ce au coeficienti mai mari ca zero, fiind luați în considerare de model după 
procesul de restrângere. Această procedură este aplicată pentru a reduce la minim eroarea 
de predicție. Elementele selectate a fi cele mai importante pentru model sunt prezentate în 
Figura IV.2.6.1. 

 

 

 

Figura IV.2.6.1  Selecția celor mai importante  elemente la rularea modelului cu regresia 
Lasso pentru setul de date inițial.  

 

Rezultatele obținute pentru α = 0 în cazul regularizării LASSO sunt prezentate în 
Tabelul IV.16 atât pentru baza de date inițială, cât și pentru baza de date selectată GA. 
Rezultatele arată că: a) nu toate amfetaminele au fost recunoscute ca atare; b) rata corectă 
de clasificare a pozitivelor este mai bună în cazul setului de date selectat GA; c) eșantioanele 
clasificate greșit nu sunt aceleași pentru ambele baze de date; d) același număr de negative 
au fost clasificate greșit ca pozitive pentru ambele seturi de date; e) negativele clasificate 
greșit nu sunt neapărat aceleași în cele două seturi de date; f) numărul negativelor clasificate 
greșit este (de două ori) mai mare decât în cazul metodei de regularizare a penalizărilor Ridge. 
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Tabel IV.16 Valori ale predicțiilor în cazul penalizărilor Lasso. Valorile evidențiate în galben 
reprezintă cazurile in care modelul a atribuit compusului analizat o identitate de clasă 

greșită. 

 Dataset inițial Dataset GA 
Index Clasa Cl. Pred. Coef. Cl. 0 Coef. Cl. 1 Cl. Pred. Coef. Cl. 0 Coef. Cl. 1 

1 1 1 0.28 0.719 1 0.389 0.61 
2 1 1 0.328 0.671 1 0.396 0.603 
5 1 0 0.589 0.41 1 0.456 0.543 

12 1 0 0.606 0.393 1 0.401 0.598 
14 1 1 0.329 0.67 0 0.516 0.483 
16 1 1 0.384 0.615 1 0.419 0.58 
24 1 1 0.356 0.643 1 0.447 0.552 
27 1 1 0.304 0.695 1 0.42 0.579 
34 0 0 0.831 0.168 0 0.727 0.272 
35 0 1 0.459 0.54 1 0.393 0.606 
36 0 1 0.332 0.667 1 0.452 0.547 
38 0 1 0.469 0.53 0 0.578 0.421 
41 0 0 0.854 0.145 0 0.629 0.37 
42 0 0 0.833 0.166 0 0.509 0.49 
43 0 0 0.854 0.145 0 0.705 0.294 
47 0 0 0.839 0.16 1 0.486 0.513 
50 0 0 0.848 0.151 0 0.647 0.352 
52 0 1 0.418 0.581 0 0.664 0.335 
55 0 0 0.851 0.148 1 0.494 0.505 
56 0 0 0.813 0.186 0 0.765 0.234 

 

Modelele au fost construite folosind două metode de regularizare, adică regresia Ridge 
și LASSO. Rezultatele indică faptul că cele mai bune rezultate sunt obținute cu aceasta din 
urmă metodă. Aplicația construită pe bază regresiei de penalizare Ridge se caracterizează 
printr-o sensibilitate remarcabilă, deoarece toate amfetaminele 2C-x și DOx testate au fost 
recunoscute ca atare (rata pozitivelor adevărate = 100, rata negativelor false = 0%).  

Din punct de vedere criminalistic, sensibilitatea instrumentului de screening este 
crucială, întrucât niciun eșantion pozitiv nu trebuie confundat cu un negativ. Aplicația de 
regresie Lasso este mai puțin selectivă (rata negativelor adevărate 83,33%, rata pozitivelor 
false 16,67%), deoarece câteva (2) negative au fost clasificate greșit ca pozitive. Cu toate 
acestea, acest lucru este acceptabil, întrucât cererea este menită să acționeze doar ca 
instrument de screening în situ (aeroport și controlul frontierei portuare etc.). Legea impune 
ca toate eșantioanele clasificate ca pozitive să fie supuse în continuare unor analize de 
laborator mai puternice. În cazul amfetaminelor, eșantionul trebuie identificat pozitiv prin 
spectroscopie GC-FTIR și GC-MS, analize realizate în laborator, luandu-se în consideratie 
spectrele complete. În timpul acestui proces, orice negativ clasificat greșit va fi identificat fara 
dubiu. 

Preprocesarea spectrelor ATR-FTIR prin selectarea variabilelor GA  îmbunătățește 
ratele de clasificare corecte. Cu toate acestea, această procedură de selecție variabilă reduce 
timpul necesar de calcul și capacitatea de memorie. În plus, îmbunătățește echilibrul dintre 
numărul de variabile și numărul de eșantioane incluse în setul de instruire. Deoarece numărul 
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acestor compuși nu poate fi crescut semnificativ datorită naturii lor, considerăm că selecția 
variabilă GA este utilă și trebuie păstrată ca parte a metodei de regresie cu penalizări Ridge. 

 

IV.3  Concluzii 

Studiul prezent demonstrează că GA-PLSR reprezintă o combinație valoroasă de 
metode de inteligență artificială, deoarece permite testarea eficientă a unei mari varietăți de 
medicamente de abuz. Selectarea GA a numărului de valori relevante determină o 
comprimare semnificativă a hiperspațiului și, prin urmare, îmbunătățește echilibrul dintre 
numărul de variabile de intrare și setul de antrenament PLSR. Acest aspect este foarte 
important, deoarece numărul de droguri de abuz disponibile pentru instruire și validarea 
modelului GA-PLSR este limitat datorită naturii lor (criminalistice). 

În ciuda raportului semnal-zgomot relativ scăzut, modelul GA-PLSR identifică cu 
succes clasa de membru al amfetaminelor psihedelice, canabinoide și le distinge de o mare 
varietate de negative. Modelul GA-PLSR identifică în mod clar care sunt absorbțiile care 
caracterizează asemănarea structurii moleculare a compușilor aparținând fiecăreia dintre 
clasele de compuși modelate. Cum numerele de undă selectate acoperă practic întregul 
spectru, putem concluziona că nu există o regiune preferată a spectrului infraroșu. 

Analizând rezultatele algoritmului de clasificare KNN ce a fost rulat folsind bază de 
date inițială cat și cea generată de algoritmul genetic putem remarca cu usurință valori mult 
mai bune în cazul bazei de date generate de GA. 

Procesul de validare a indicat faptul că GA-PLSR este mai selectiv decât senzitiv. 
Capacitatea sa de a distinge între diversele clase de substanțe este mai mică decât cea 
obținută cu spectrele complete înregistrate cu un spectrometru GC-FTIR (în laborator), dar 
este comparabila cu senzitivitate obținută cu alte spectrometre portabile, de exemplu 
spectrometre laser (QCL) în infrarosu. Pe de altă parte, selectivitatea sa remarcabilă 
recomandă modelul GA-PLSR ca o metoda valoroasă de identificare a drogurilor pe bază 
spectrului lor ATR-FTIR.  

În plus, metoda este foarte prietenoasa cu utilizatorii. Trebuie să ținem cont de faptul 
că acest sistem este conceput pentru a ajuta ofițerii de politie și vamesii sa aplice legea și să 
monitorizeze substanțele controlate. Probele confiscate sunt trimise la laboratoarele de 
medicină legală pentru o analiză ulterioară. Acolo, identitatea lor individuală este stabilită prin 
metode mai puternice. Cu alte cuvinte, deși se dorește o sensibilitate ridicată, cea mai 
importantă caracteristică a aplicației medico-legale este selectivitatea acesteia. 
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CAPITOLUL V. Concluzii generale, contribuții originale si directii 
viitoare de cercetare si dezvoltare  

Concluzii generale 

În cadrul acestei teze de doctorat, activitatea de cercetare a avut ca scop principal 
explorarea, validarea și compararea performantelor unor modele cât mai variate care au fost 
dezvoltate pentru recunoasterea identitatii de clasa a amfetaminelor 2C-x si DOx. Principala 
provocare a fost modelarea acestor doua clase de amphetamine halucinogene, si 
discriminarea lor de orice alte substante, pe baza spectrelor lor ATR-FTIR, care sunt foarte 
putin intense. 

In acest scop, au fost folosite urmatoarele tehnici de inteligenta artificiala: regresia prin 
cele mai mici patrate parțiale (GA-PLS), algoritmul Random Forest, Regresia KNN, 
Clasificarea SVM, respectiv  LRCM (Logistic Regression Classification Model)  - metodele de 
regularizare LASSO și Ridge. 

Fiecare model a fost realizat într-o perspectivă comparative, pentru două seturi de date 
input. Primul set cuprinde spectrele ATR-FTIR complete a principalilor compuși din cele doua 
clase de amphetamine ilicite studiate și a unei largi diversitati de negative (substante ce nu 
apartin celor doua clase positive, respectiv 2C-x si DOx). Al doilea set a fost generat aplicand 
un algoritm genetic (GA), care a permis selectarea unui număr restrans de numere de undă, 
unde au apar benzile cele mai reprezentative pentru clasificare. Aceasta selectie a variabilelor 
a permis eliminarea variabilelor de intrare redundante si deci construirea unor sisteme de 
clasificare care necesita capacitati si timp de calcul mai reduse, adecvate operarii unor 
spectrometre portabile precum cele ATR-FTIR.  

Rezultatele au indicat ca cel mai performant sistem expert pentru recunoașterea 
identitații de clasă a amfetaminelor halucinogene 2C-x si DOx este cel construit cu ajutorul 
algoritmului genetic și regresia prin cele mai mici pătrate parțiale (GA - PLSR) folosind baza 
de date spectrala selectata cu GA. Rezultate apropiate au fost obtinute pentru sistemul expert 
construit cu ajutorul modelului bazat pe Random Forest. 

 

Contributii orginale 

Prezenta lucrare este structurata in cinci capitole. În primele două capitole au fost 
descrise atat substanțele analizate, cât și metodele spectrale folosite pentru caracterizarea si 
identificarea amfetaminelor halucinogene de interes. În capitolul III sunt descrise metodele de 
inteligență artificiale folosite pentru constructia sistemelor expert (modelelor) descrise in 
capitolul IV. 

Contributiile originale sunt prezentate eminamente in Capitolului IV, începând cu 
dezvoltarea unui model bazat pe algoritmii genetici. Acest algoritm a fost folosit pentru  
generarea unui set de date restrâns, ce a fost folosit pentru dezvoltarea sistemelor expert ce 
au fost construite prin cele cinci modele de clasificare diferite mentionate mai sus.  

Astfel, in cadrul sectiunii IV.2.2 am analizat modelul GA-PLS, analizand efectul variației 
parametrilor acestui model. Analiza a condus la rezultate încurajatoare în ce privește folosirea 
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acestui model insoțit de setul restrâns GA. Analiza modelului bazat pe arborii decizionali este 
prezentata in cadrul capitolului IV.2.3. Aceasta nu a evidențiat diferențe notabile intre cele 
doua seturi de date folosite, dar este important de mentionat că rularea modelului s-a realizat 
in mai multe iteratii. Rezultatele au indicat faptul ca dacă în cazul setului de date inițial au fost 
cazul de clasificări incorecte, pentru setul de date GA, in toate rulările modelului, clasificările 
eșantionului de test au fost corecte. Analiza rezultatelor obtinute cu sistemul expert construit 
cu ajutorul algoritmului KNN, prezentata in sectiunea IV2.4, a indicat ca aceasta tehnica 
conduce la obținerea unor valori ale acurateții clasificarilor usor crescută in cazul folosirii 
setului de date GA fata de cazul setul initial. Rezultatele obtinute prin folosirea SVM si a 
regresiei logistice este prezentata in sectiunile IV2.5 si IV2.6. Asemenea modelelor studiate 
anterior, folosirea setului de date restrâns poate conduce la erori mai mici la clasificarea 
compușilor chimici ce fac parte din familia substanțelor interzise. 

 

Directii viitoare de cercetare si dezvoltare 

Sistemele expert de identificare automată a identitatii de clasa a amfetaminelor 
halucinogene 2C-x si DOx dezvoltate si prezentate în această teză evidențiază fezabilitatea 
automatizarii procesului de recunoaștere a clasei de substanțe căreia îi aparține un nou 
compus. Atribuirea identitatii de clasa are loc într-un timp foarte scurt, in conditii de 
senzitivitate și selectivitate foarte bune.   

 
Avem în vedere următoarele direcții viitoare de cercetare și dezvoltare: 
 

- Crearea și testarea altor sisteme expert construite pentru detecția halucinogenelor 2C-
x si DOx folosind ca vectori de intrare alte tipuri de spectre; 

- Dezvoltarea bazei de date curente prin adăugarea de noi halucinogene 2C-x si DOx, 
pe măsură ce noi substanțe din această familie de droguri, concepute în laboratoare 
clandestine, vor fi identificate; actualizarea continuă a bazei de date va crește continuu 
capacitatea de detecție a sistemelor expert descries; folosirea acestor sisteme va 
permite ca autorităților competente (politie, vama, etc) să fie mai eficiente în aplicarea 
legii in ceea ce priveste persoanele care produc, dețin, comercializează și/sau 
consumă ilegal substanțe ilicite; 

- Dezvoltarea unor sisteme expert pentru detectia halucinogenelor 2C-x si DOx bazate 
pe alte tehnici de inteligență artificială, cum ar fi Analiza Componentelor Principale 
(Principal Component Analysis, PCA) sau Analiza Clusterelor (hierarchical cluster 
Analysis, HCA); 

- Testarea eficienței unor combinații de astfel de tehnici, cum ar fi PCA și HCA, sau GA 
si HCA, având în vedere că GA si PCA sunt tehnici folosite mai ales pentru reducerea 
dimensionalității unei baze de date prin selectarea variabilelor de intrare relevante si 
eliminarea celor care contin informatie redundanta;  

- Dezvoltarea de sisteme expert analoage celor descries in teza pentru alte familii de 
substanțe de abuz, naturale sau sintetice, cum ar fi canabinoizii. 
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