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Introduccion

La nariz humana como herramienta en la deteccion de enfermedades a traves del aliento
ha sido una técnica empleada desde la antigiedad, Hipdcrates de Cés (460-377 a.C.)
ensefiaba a sus alumnos que el aroma de la respiracion humana podia proporcionar pistas
para la deteccion de multiples enfermedades, pero con el paso del tiempo fue quedando
relegada debido al surgimiento de nuevos métodos de diagndstico. Sin embargo, en la
actualidad podemos encontrar maltiples estudios que refieren como determinadas
enfermedades producen un desequilibrio en los compuestos quimicos que integran el aire
que exhalamos, a partir de estos estudios se ha retomado el interés por integrar el olfato
como un método de diagndstico de enfermedades.

Las pruebas organolépticas olfativas son un recurso muy usado en estudios
epidemiologicos, basicamente se trata de medir el aliento de una persona usando el olfato
de evaluadores humanos (“jueces”). La complejidad de este tipo de pruebas se manifiesta al
momento de seleccionar a los jueces, estos deben ser previamente testeados para confirmar
su capacidad de percibir olores, entrenados para que sepan aplicar una escala correctamente
(ya que la prueba la realizan distintos jueces a un solo paciente, se busca que los jueces
tengan valores similares entre si); después de que cada uno de los jueces evalla al paciente,
se hace un analisis estadistico con el fin de comprobar la correlacion y la concordancia
entre los jueces [1]. Todo este proceso ademas de tomarse un tiempo considerable para
llevarse a cabo y ser bastante costoso, es subjetivo ya que estd sometido a variables
psicoldgicas y fisiologicas.

Con el gran avance tecnoldgico se ha logrado sustituir casi por completo las pruebas
organolépticas, aumentando asi la precision de la medicion del aliento. Actualmente existen
muchos sistemas comerciales que se encargan de analizar el aliento, sin embargo, los
sistemas que poseen alta sensibilidad y selectividad por lo regular son altamente costosos,
robustos y de dificil manejo.

Con el afan de mejorar y reducir el costo de las técnicas de deteccién olfativa se han
implementado instrumentos que emulan el mecanismo del sistema olfativo humano, estos
instrumentos son conocidos como narices electronicas, estas son definidas como “un

instrumento que comprende una agrupacion de sensores quimicos con sensibilidades



parcialmente solapadas junto a un sistema de reconocimiento de patrones, capaz de
reconocer aromas simples o complejos”. A pesar de que su término nacié en la década de
los 80’s, su fabricacion comenzo en la segunda mitad de los 90’s [2], quiza la principal
razén de este retraso se deba al ambiente multidisciplinar que conlleva desarrollar este tipo
de sistemas y, a que en ese tiempo se carecia de la tecnologia que tenemos en el presente,
pero gracias a que se ha podido profundizar y adquirir un conocimiento mas extenso en el
campo de la inteligencia artificial y al surgimiento de la microelectronica, que ha permitido
la fabricacion de sensores quimicos integrados, se han llegado a construir equipos que
realizan un proceso similar al del olfato humano.

Los receptores olfativos biologicos estan representados por una matriz de sensores (grupo
de sensores quimicos) que producen una sefial eléctrica dependiente del tipo de compuesto!
detectado, el bulbo olfativo humano recibe estas sefiales para posteriormente enviarlas al
cerebro a través de los nervios que, de forma muy similar a las técnicas de pre procesado,
preparan la sefiales reduciendo el volumen de la informacion y minimizan el ruido que
introducen los receptores. Esto altimo facilita la clasificacion o identificacion de la muestra
usando sistemas de reconocimiento de patrones [3].

Asi, como el olfato bioldgico no necesita identificar cada compuesto de una mezcla para
poder reconocerlo, el olfato artificial valora las muestras en su conjunto, sin identificar los
componentes basicos que constituyen un aroma complejo [3], pero es muy importante tener
en cuenta que los sensores quimicos que se integran dentro de la matriz no son especificos,
es decir, que no son cien por ciento selectivos a un compuesto quimico dado, pero si
ligeramente mas sensibles a determinadas familias quimicas (solventes organicos, acidos
grasos, gases sulfurosos, etc.). Es asi como la respuesta que emiten los sensores producen
sefales caracteristicas para cada mezcla quimica, siendo sensibles a una amplia variedad de
compuestos [4]. Los sensores son una parte fundamental para el funcionamiento de la nariz
electronica y, a pesar de que existen una innumerable cantidad de sensores en el mercado,
el sistema de deteccion usado en este proyecto estd basado en sensores de estado solido,
que se eligieron debido a su facil manejo y a su bajo costo, la desventaja aparente es que
carecen de sensibilidad y selectividad cuando se aplican en casos reales, pero al

combinarlos con nanotecnologia se puede hacer de estos sensores una herramienta efectiva

! Se han detectado méas de 3000 compuestos distintos en el aliento y se ha demostrado que el aire exhalado por una
persona puede albergar mas de 200 compuestos organicos volatiles (CVO’s).
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en la deteccion de compuestos, lo que nos permite detectar muy bajas concentraciones de
los marcadores de las enfermedades.

En la figura 1 se muestra un esquema de los diferentes tipos de sensores de estado sélido
que han sido utilizados comunmente en estudios recientes para conformar la matriz de
sensores de los sistemas de deteccidn, la presente tesis se concentra en el estudio de los
sensores de ondas acusticas superficiales SAW (por sus siglas en inglés Surface Acoustic
Waves) que se encuentran dentro de la tipologia de los sensores basados en ondas acusticas
AW, cuya descripcion y funcionalidad seran descritos con mayor profundidad en el

capitulo 1.

-
Microcantilevers

Sensores Masicos
Sensores Basados en Ondas Acusticas (AW)

Sensores de Estado <
Solido . )
Capas Delgadas de Oxidos Metalicos

Sensores Resistivos de

Oxidos Metalicos

Nanohilos y Nanotubos
-

Figura 1. Clasificacion de los sensores de estado solido més comunes.

La matriz de sensores forma unicamente el principio, pero para llegar a nuestra meta que
es identificar, clasificar e interpretar los diferentes compuestos volatiles que conforman el
aliento por medio de un sistema de olfato electronico, es necesario tener presente que
existen otros madulos que son igual de importantes dentro de dicho analisis.

En la figura 2 ilustramos los tres modulos que conforman el proceso general para el
andlisis de compuestos volatiles; sin embargo, este proyecto se encuentra enfocado en las

secciones de electronica y software.
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Figura 2. Esquema general del andlisis de compuestos volatiles.

La ciencia y la tecnologia combinadas han arrojado resultados sumamente favorables en
el campo médico asi como en otras disciplinas y han permitido, a través de la
experimentacion cientifica, emplear las matrices de sensores de estado solido
complementadas con teécnicas de adquisicion de datos y reconocimiento de patrones
(usando modelos de redes neuronales), para obtener un método de diagndstico no invasivo,
de bajo costo, sencillo de utilizar, portatil y que ademas de todo permite identificar
alteraciones pequefias de los compuestos quimicos, lo que abre una ventana a la deteccion
temprana de enfermedades con el objetivo de minimizar los efectos negativos sobre los

pacientes.

Hipotesis
1) Al aplicar iluminacion UV-visible es posible mejorar la sensibilidad de los sensores de
estado sélido, asi como aumentar la velocidad de toma de muestras para su medicion.
2) Las matrices de sensores proporcionan una huella Gnica para cada muestra, por lo que

es viable el uso de técnicas de reconocimiento de patrones para clasificar y discriminar las

respuestas de cada uno de los sensores que conforman la matriz.



Marco de Trabajo

La presente tesis se llevd a cabo en el CCADET-UNAM bajo el Programa de Apoyo a
Proyectos de Investigacion e Innovacion Tecnoldgica (PAPIIT) 1A103016 y TA100118,
titulado “Matrices de sensores basados en capas sensibles nano-estructuradas con

aplicacion en la deteccion temprana de enfermedades”.

Justificacion

La deteccion selectiva de diversos compuestos volatiles en los olores muestreados del
cuerpo humano es de gran importancia para el diagnostico clinico temprano. Para poder
investigar las caracteristicas de olor de las muestras, se han aplicado diversos métodos,
siendo la evaluacion humana la principal herramienta de diagndstico durante afios, sin
embargo, actualmente existe una creciente demanda de diagnosticos econdémicos, no
invasivos, simples y rapidos. El analisis del aliento por medio de sensores se ha vuelto cada
vez mas significativo en aplicaciones médicas, puesto que permiten la obtencion de los
perfiles del olor y la deteccion temprana de los marcadores de la enfermedad, de una forma
rapida, precisa y no invasiva, y con ello determinar el tipo de tratamiento requerido por el
paciente. Esta técnica nos proporciona una valiosa herramienta para detectar y controlar la
enfermedad, minimizando los efectos que pueden resultar perjudiciales en los pacientes.

Las narices electronicas pueden resultar de gran ayuda en casos en los que el paciente
necesite una constante monitorizacion de parametros diarios (tales como la glucemia y la
urea) ya que pueden realizar esta tarea eficientemente y sin causar dafio. Debido a que cada
sensor mide las diferentes especies quimicas del aliento exhalado, al juntar cada una de las
mediciones en una matriz se obtiene una respuesta con caracteristicas Unicas que ayuda a
diagnosticar el tipo de enfermedad que presenta el paciente. Sin embargo, los sensores
deben responder ante trazas de partes por millon (ppm) y partes por billon (ppb) para poder
llegar a obtener una respuesta de las matrices de sensores ante las variaciones de especies
quimicas en el aliento. Por esta razdn, se espera que al excitar los sensores con radiacion

UV aumenten su sensibilidad y mejoren su tiempo de respuesta. Ademas, debido al alto



namero de especies quimicas que se encuentran en el aliento se requieren de algoritmos de
pre-procesado de sefiales de reconocimiento de patrones para poder llevar a cabo el

diagndstico de las enfermedades.

Objetivo

Desarrollar una plataforma que permita excitar los sensores quimicos con radiacion UV
para aumentar su sensibilidad, complementando dicha instrumentacién con adquisicion de
datos y reconocimiento de patrones para llevar a cabo medidas de especies quimicas in situ

y en tiempo real.

Objetivos particulares.

% Disefiar e implementar la infraestructura que permita adquirir la respuesta de los
sensores para usarlos como sistema de analisis.

%+ Desarrollar el software para adquirir, procesar, clasificar y discriminar la respuesta
de salida utilizando una tarjeta de desarrollo con procesador ARM Cortex A8
(BeagleBone Black).

¢+ Desarrollar la interfaz hombre-maquina que muestre los resultados de forma sencilla

y facil de interpretar.



Capitulo 1
Fundamentos tedricos de los sensores de
ondas acusticas superficiales (SAW)

Podemos encontrar diversas aplicaciones en las que han sido empleados los dispositivos
de ondas acusticas (Acoustic Wave, AW); en la industria de las telecomunicaciones se
encuentran como filtros, resonadores o lineas de retardo para altas frecuencias, mientras
que como sensores son usados principalmente en los sistemas de deteccion en diversos
campos como la medicina (deteccion de virus, toxinas, bacterias, temperatura ...), medio
ambiente (deteccion de gases), alimentacion (deteccion de aromas, toxinas, etc.), deteccion
de magnitudes fisicas (presion, medidas de alta tension, temperatura...), etc. [5]

El descubrimiento del efecto piezoeléctrico, tanto directo como inverso, han dado pie a
importantes avances en el desarrollo de sensores basados en ondas acusticas, ya que éstos
basan su funcionamiento en el efecto piezoeléctrico para transformar la energia de una
sefial eléctrica alterna en una onda acUstica y viceversa. La piezoelectricidad fue
descubierta en 1880 por Jacques y Pierre Curie, quienes observaron que cuando se aplicaba
una tension a ciertos cristales como la turmalina, el cuarzo, el topacio y la sal Rochelle?,
aparecia una carga eléctrica, cuyo voltaje era proporcional a la tensién aplicada. Los Curie,
sin embargo, no predijeron el efecto piezoeléctrico inverso, que se dedujo matematicamente

de principios fundamentales termodinamicos por Gabriel Lippmann en 1881 [6].

1.1 Generacion de ondas acusticas en sustratos piezoeléctricos.

Sabemos que al arrojar una piedra a las aguas tranquilas de un estanque, alrededor del
punto donde ha caido la piedra se forman ondas concéntricas que se propagan por toda la
superficie del agua hasta llegar a los bordes del estanque. Algo similar ocurre con las ondas
acusticas, las particulas no se desplazan con la onda, sino que vibran en torno a su posicion

de equilibrio (posicién de energia minima), existiendo Unicamente desplazamiento de

2 De los materiales mencionados, solo el cuarzo se utiliza hoy en dia comercialmente, todos los demas
cristales piezoeléctricos importantes desde el punto de vista practico se obtienen de forma artificial.



energia a lo largo del medio, dicho en otras palabras, lo Unico que viaja a través del
material es la perturbacion.

Las ondas acusticas, al igual que la mayoria de las ondas conocidas, necesitan un medio
elastico para propagarse, ya que en el vacio no existe transmision sonora. En el caso de las
ondas acusticas, pueden ser transmitidas a través de gases, liquidos y sélidos, viajando méas
rapido en estos ultimos [5].

La naturaleza del fendmeno piezoeléctrico hace posible el uso de determinados materiales
en sensores de onda acustica, dentro de los materiales mas utilizados podemos distinguir
dos grupos: los que poseen caracter piezoeléctrico de forma natural como el cuarzo (SiOz) y
los llamados ferroeléctricos®, que presentan propiedades piezoeléctricas tras ser sometidos a
una polarizacion como el niobato de litio (LINbO3), el tantalato de litio (LiTaO3), el 6xido
de zinc (ZnO) o el nitruro de aluminio (AIN) [5,7].

1.1.1 Efecto piezoeléctrico.

La piezoelectricidad (del griego piezein, “estrujar o apretar”) es la capacidad que tienen
algunos cristales para generar energia eléctrica al ser sometidos a tensiones mecanicas, €s
decir, generan tension eléctrica al ser golpeados o deformados [7].

Los cristales piezoeléctricos al ser sometidos a tensiones mecanicas adquieren una
polarizacion eléctrica en su masa, lo que produce una diferencia de potencial y la aparicién
de cargas eléctricas en la superficie del mismo. Posteriormente, y dependiendo que es lo
gue queramos conseguir, esas cargas se aprovechan de una forma u otra. A este fendmeno
se le conoce como efecto piezoeléctrico directo, pero este efecto funciona también de forma
inversa, ya que al aplicar un campo eléctrico al cristal, este presenta distorsiones mecanicas

(efecto piezoeléctrico inverso).

1.2 Sensores basados en ondas acusticas.
Este tipo de sensores forman parte de los llamados “sensores masicos” también conocidos

como “sensores gravimétricos”, este concepto surgié por primera vez en 1959, cuando

3 Cuando se aplica un campo eléctrico externo al material los dipolos eléctricos se alinean en la misma direccién del
campo eléctrico aplicado, pero cuando este campo deja de aplicarse no todos los dipolos vuelven a poseer una
polarizacion o carga neta igual a cero (estado de minima energia), si no que muchos se quedan apuntando en la direccion
en la que el campo fue aplicado, por lo tanto los materiales ferroeléctricos presentan una polarizacion espontanea sin que
sea necesario aplicarle un campo eléctrico externo.



Sauerbrey demostrd que existe una relacion en el cambio de masa en la superficie de una
microbalanza de cuarzo (Quartz Crystal Microbalance, QCM), con el cambio observado en
la frecuencia de oscilacion del cristal [5].

Las partes fundamentales que conforman un sensor masico son:

% Sustrato. Este puede ser piezoeléctrico o estar cubierto de una delgada capa de
material piezoeléctrico para poder transformar la energia eléctrica a mecénica y
viceversa. Por el sustrato viaja la onda con una determinada velocidad de fase (1),
la variacion de esta velocidad debido a la interaccion de la onda con los analitos®, es
el principio de deteccidn de los sensores gravimétricos [5].

% Capa sensible. Permite que el analito interaccione con la onda acustica y esta
integrado por un elemento sensible a especies quimicas o de elementos biologicos
de reconocimiento (inmunosensores) [5].

¢ Transductor. Electrodo que transforma la deteccion de analitos en un cambio de
frecuencia en la sefial de salida. Este cambio es proporcional a la concentracion del
analito que ha sido absorbido en la capa sensible [5].

Ya que el efecto piezoeléctrico permite que ciertos materiales vibren por la aplicacion de
un campo eléctrico externo, esto genera ondas acusticas que se propagan e interactian con
el medio que les rodea, de forma que, el grado de interaccion o las propiedades del medio
pueden ser medidos a partir de las caracteristicas del campo eléctrico del propio sensor.
Estos sensores se comportan como guia de ondas acusticas y pueden responder a la
variacion de una amplia gama de cantidades fisicas como presion, temperatura, masa
afiadida en la superficie, densidad o viscosidad de los fluidos circundantes [8]. Ademas, al
colocar sobre su superficie un recubrimiento, que actla como receptor selectivo de
determinadas sustancias, permite su amplia utilizacion como biosensores, en los que suele
aprovecharse su sensibilidad a los cambios de masa o de densidad-viscosidad en liquidos.

Puede hacerse una distincion importante entre los tipos de sensores de acuerdo con la
naturaleza de las ondas acusticas, clasificAndose principalmente en tres grupos: dispositivos

basados en ondas de volumen (Bulk Acoustic Waves, BAW), dispositivos basados en

4 La velocidad de fase es aquella que relaciona directamente la longitud de onda (4), con la frecuencia sincrona o
caracteristica (f).

> Es un término utilizado sobre todo en la quimica analitica, analisis quimico, etc., donde hace referencia a una sustancia,
la cual puede ser un ion, un elemento, o incluso un compuesto determinado, que posee un interés en nuestra muestra, pues
es la parte que deseamos analizar.



ondas acusticas superficiales (Surface Acoustic Waves, SAW) y dispositivos basados en
ondas horizontales transversales (Acoustic Plate Mode, APM). Los dispositivos BAW son
aquellos en los que las ondas se propagan por todo el volumen del material mientras que en
los dispositivos SAW las ondas se propagan Unicamente en la superficie. Finalmente, los
dispositivos APM, en lo cuales las ondas se propagan en sustratos con un espesor de unas
pocas longitudes de onda, permiten que se propaguen por el volumen con cierto angulo
respecto a la superficie y asi pueden reflejarse en ambas caras del material [5,7,8]. La figura
1.1 muestra la clasificacion de diferentes BAW, SAW y APM.

Sensores de Ondas
Acisticas

Volumen (BAW) Superficie (SAW) Placa (APM)

Thickness Shear Mode
(TSM)

Rayleigh (RAW)
(Solo Gases)

Bleustein Gulyaev

Love

SH - Acoustic Plate
Mode (SH-APM)

Flexural Plate
(FPW)

(SH-SAW)

Figura 1.1. Clasificacion de los sensores de onda acustica (segun la onda propagada).

1.2.1 Ondas de Volumen (Bulk Acoustic Wave, BAW).

La aplicacién mas antigua del cristal de cuarzo en sensores es la QCM, la cual se ilustra
en la figura 1.2. Estos sensores consisten tipicamente en una delgada placa de cuarzo con
electrodos metalicos® circulares en ambas superficies paralelas principales del cristal. Las
ondas de volumen (BAW) se generan aplicando una sefial eléctrica de alta frecuencia a los
electrodos, dicha diferencia de potencial ocasiona una deformacion transversal del cristal y,
cuando este potencial es alterno, se excita una onda que se propaga en todo el volumen del
sustrato (Thickness Shear Mode, TSM) [5,8,9,10].

El efecto que tienen en comin toda clase de sensores de ondas acuUsticas, es la
disminucion en la frecuencia de resonancia causada por una masa superficial afiadida en

forma de pelicula, este efecto también llamado “gravimétrico” se debe a que la frecuencia

5 Para el caso particular de los biosensores se usa oro, plata o platino.
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depende exclusivamente de las propiedades fisicas intrinsecas del cristal y de su espesor. Al
colocar una pelicula de cualquier material lo suficientemente uniforme, rigida y delgada
como para que pueda considerarse una pequefia extension de su espesor, se puede estimar
el efecto de cambio en la densidad superficial mediante el desplazamiento de la frecuencia

de resonancia.

Sustrato

. . Electrodo Superior , Electrodo
Piezoeléctrico Capa Sensible Superior
h
Yi
/’
Electrodo Electrodo Inferior
Inferior

Figura 1.2. Balanza de cuarzo y su modo fundamental de oscilacién.

Los QCM probablemente se han convertido en los sensores de onda acustica mas
comunes pero, debido a que en los Unicos lugares en los que se genera la oscilacion son en
el electrodo de la cara superior y el de la cara inferior, las vibraciones del cristal se
concentran en el centro del disco perdiendo amplitud maés alld de las dimensiones de los
electrodos por lo que para aumentar la sensibilidad de una microbalanza, debe aumentarse
su frecuencia de resonancia y para ello es necesario reducir el espesor del cristal, haciendo
dificil trabajar con cristales con frecuencias por encima de los 30 MHz debido a que son

muy fragiles [5,11].

1.2.2 Ondas Acusticas Superficiales (Surface Acoustic Waves, SAW).
La generacion de ondas superficiales se logra mediante una configuracion particular de
electrodos llamada “transductor interdigital” (Inter Digital Transducer, IDT), que tal como

lo indica la figura 1.3 consta de dos estructuras idénticas en forma de peine cuyos dedos
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respectivos estan dispuestos en la superficie de un material piezoeléctrico en un patron
alterno intercalado, el conjunto de estos elementos conforma un dispositivo SAW.

IDT (emisor) IDT (receptor)

~Ventrada ~Vsalida

Lee

Figura 1.3. Esquema de un sensor de ondas acUsticas superficiales.

En principio, los IDT pueden generar un espectro de ondas transversales polarizadas
horizontal y verticalmente, asi como ondas longitudinales, que se propagan en la superficie
o0 en el volumen del material piezoeléctrico y es por ello que las propiedades del material, el
corte del cristal y la geometria del sensor son responsables de qué modos aparecen y en qué

medida. En la figura 1.4 podemos observar la generacion de diferentes modos de onda [8].

+ - + - + -

d

Figura 1.4. Perfil de un IDT con los electrodos polarizados, generando diferentes modos de una onda.
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Al colocar dos IDT uno enfrente del otro, el &rea sensible de nuestro dispositivo sera el
area comprendida entre los dos electrodos y cuando el primer IDT (emisor) recibe una sefial
alterna, esta crea una deformacion dindmica en el material piezoeléctrico lo que crea una
onda acustica de superficie, que viaja a través del sustrato hasta el segundo IDT (receptor)
donde es transformada de nuevo en una sefial eléctrica alterna [5,8], cuya frecuencia seréa
una de las magnitudes mas Uutiles, debido a que esta magnitud es mas sensible que la
amplitud a las variaciones en la densidad de masa de la superficie del sensor, y estas
pueden ser medidas sin importar lo pequefias que sean a través del desplazamiento de la
frecuencia de resonancia (f5)” en un determinado tiempo y con un nivel de ruido muy
pequefio, con lo que obtenemos una mayor sensibilidad de las SAW en aplicaciones
gravimetricas. La velocidad de fase de la onda es caracteristica para la direccion de
propagacion en un material determinado. Para cada modo de propagacion la longitud de

onda sera:

d
A= ;,para n=13... (1.1

Donde d es la distancia periodica entre los electrodos con la misma polarizacion y n
representa los modos de la onda. Por lo tanto la frecuencia sincrona o caracteristica la

determinara la siguiente relacion:

Ww=241f (1.2)
La importancia de determinar la magnitud de f;, es debido a que de esta depende la

sensibilidad masica, la cual es normalmente proporcional a f7.

~Ventrada

L&

Figura 1.5. Vista superior de un IDT que genera una onda al aplicar una diferencia de potencial alterno
entre electrodos.

7 Es la frecuencia caracteristica del cristal cuando este alcanza el grado méaximo de oscilacién.
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1.2.3 Ondas de Rayleigh.

En 1885 el cientifico John William Strutt (tercer bar6n de Rayleigh) predijo la existencia
de este tipo de ondas, las cuales se crean por la interaccién conjunta de las ondas
longitudinales (ondas que desplazan la energia en la misma direccion que la perturbacion
inicial) y transversales (ondas que desplazan la energia en sentido perpendicular al avance
de la onda), estas realizan movimientos elipticos retrogrados al mismo tiempo que avanzan,
y como la energia se encuentra confinada en una zona cercana a la superficie, su amplitud
decrece con la profundidad [12].

La figura 1.6 ilustra un sensor basado en ondas Rayleigh, y ya que estas ondas necesitan
la presencia de ondas transversales y estas para poder generarse necesitan que el medio por
el cual se propagan cuente con cierta rigidez, solo tienen aplicacion como sensores de
gases, puesto que al ocupar un medio liquido la onda se disipa por completo en distancias

de unas pocas longitudes de onda [5,12].

S .
71

Figura 1.6. Sensor basado en la propagacion de ondas Rayleigh.

1.2.4 Ondas Horizontales Transversales SAW (SH-SAW).
Los sensores de ondas transversales de superficie (STW) son dispositivos en los que la
energia se encuentra confinada en una capa delgada cerca de la superficie y en ellos son

predominantes las ondas transversales®, generalmente este tipo de ondas son mas lentas que

8 También conocidas como ondas secundarias, de corte o cizalla.
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las ondas longitudinales pero poseen mayor amplitud y mayor energia. La figura 1.7
muestra el esquema de un sensor SH-SAW.

En el momento en el que una onda se propaga, el desplazamiento de la energia en el
material puede realizarse en cualquier direccién perpendicular a la direccién de
propagacion inicial, pero en algunas ocasiones el desplazamiento de la energia se mueve en
una sola direccion, al ocurrir esto se dice que las ondas estan polarizadas, debido a esto
encontramos ondas transversales polarizadas verticalmente (SV) y ondas transversales
polarizadas horizontalmente (SH).

La ventaja de las ondas SH-SAW sobre las Rayleigh, es que al no existir una componente
perpendicular al sustrato, la amortiguacion de la onda es moderada en liquidos. Por otra
parte, la energia que se encuentra confinada en la superficie en las ondas Rayleigh causa
una sensibilidad limitada en las SH-SAW [5].

%’

Figura 1.7. Esquema de un dispositivo SH-SAW.

1.2.5 Ondas Love (LW).

Este tipo de ondas, al igual que las Rayleigh, antes de aplicarlas al uso de sensores fueron
ampliamente estudiadas en sismologia. El efecto fisico que provocan las ondas Love fue
descubierto originalmente por el matematico Augustus Edward Rough Love quien en 1911

desarrollé un modelo matematico de este tipo de ondas sismicas, al observar que existian
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ondas destructivas lejos del epicentro de un terremoto, planteo la posibilidad de que hubiera
ondas sismicas guiadas propagandose como consecuencia de la diferencia de densidad entre
la corteza y el manto terrestre [5,10].

En la figura 1.8 observamos que los dispositivos de ondas Love estdn compuestos por un
sustrato que excita principalmente ondas SH-SAW, que posteriormente quedan confinadas
en una fina capa guia situada en la parte superior del sustrato y los IDT. Para que las ondas
Love se presenten, la velocidad de propagacién del material de la capa guia debe ser menor
que la del sustrato, esta condicion provoca que practicamente toda la energia de la onda sea
confinada en la capa guia, debido a esto, la penetracion de la onda en el sustrato es menor y
esto hace que los dispositivos LW sean muy sensibles a cualquier cambio que ocurra en la
superficie del sensor.

La sensibilidad de estos dispositivos esta determinada por el grado de confinamiento de la
energia, es decir, que cuanto mayor sea el confinamiento de la energia en la capa guia,
mayor es su sensibilidad [10]. Ademas, debido a que el movimiento de las particulas es
paralelo a la superficie del dispositivo, pueden ser usados tanto en liquidos como en gases,
y ya que los IDT se encuentran igualmente cubiertos por la capa guia, estos estan
protegidos del medioambiente y de los liquidos, lo que los hace ideales para trabajar en

ambientes hostiles sin que sus IDT se dafien o se destruyan [5].

Capa guia Direeeion de
- (material 1sotropo) Propagacion
{ 1 &

y .
Sustrato Piezoeléctrico
{material anisétropo seminfinito)

Figura 1.8. Esquema de un dispositivo LWy esquema del perfil de un sensor Love.
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1.2.6 Ondas Horizontales Transversales (SH-Acoustic Plate Mode, APM).

Al igual que ocurre en los dispositivos SH-SAW, al generarse ondas de tipo transversales
horizontales (SH), el desplazamiento de la energia es predominantemente paralelo a la
superficie de la placa y perpendicular a la direccion de propagacion a lo largo de la
trayectoria de separacion entre los IDTs, por lo tanto, estos sensores pueden usarse en
aplicaciones con liquidos.

A diferencia de los dispositivos SH-SAW, los SH-APM estan constituidos por placas de
cuarzo con un espesor de algunas longitudes de onda que actian como una capa guia, y
conforme la onda se propaga por el sustrato, este almacena energia acustica entre las caras
superior e inferior de la placa, la figura 1.9 muestra como dicha energia se distribuye por el
volumen con cierto angulo respecto a la superficie y es reflejada en ambas caras, esto
implica que la sensibilidad del dispositivo es mayor cuanto mas delgado es el sustrato, lo
cual representa una desventaja en el momento de su fabricacion. Por otra parte al contar con
antinodos en ambas superficies del dispositivo, cualquiera de las dos puede ser usada como
superficie de deteccion, lo que facilita su uso en liquidos, ya que los IDTs pueden estar
colocados en una cara y detectar los liquidos por la otra y de esta forma los IDTs quedan

completamente aislados [5,8].

Figura 1.9. Esquema de un dispositivo basado en ondas SH-APM.



1.2.7 Ondas Lamb (Flexural Plate Waves, FPW).

Las ondas de placa de flexién, también conocidas como ondas Lamb, fueron descritas por
el matemdtico inglés Horance Lamb, los dispositivos basados en ondas FPW estan
construidos por placas delgadas que cuentan con un espesor menor que la longitud de onda,
debido al confinamiento de la energia acUstica en estas placas y a que son afectadas
significativamente por las ondas superficiales, se tiene como resultado una alta sensibilidad
de masa [5,8]. El esquema de este tipo de sensores se encuentra representado en la figura
1.10.

y /\//\/ v mMm Antsimétrico (A

/\ ® Direccién de Propagacién
\// N Modo Simétrico (S)

Figura 1.10. Esquema de un dispositivo basado en ondas Lamb y sus diferentes modos de propagacion.

Este dispositivo funciona con una onda de placa con desplazamientos de particulas en
forma vertical. Las mediciones en gas y en medios liquidos se logran gracias al hecho de
que la velocidad de las ondas FP es menor que la velocidad de compresién del sonido en
liquidos, lo que significa que este dispositivo no combina las ondas longitudinales en
liquido, solo produce una menor dispersion de energia [10] y al igual que los dispositivos
SH-APM, tienen la ventaja de que se puede trabajar con la cara opuesta a la que contiene
los IDTs, lo cual evita que estos entren en contacto con los liquidos.

Cuando el grosor del sustrato es menor que la profundidad de penetracion, se produce una
interaccién entre los modos guiados en ambas caras del sustrato y luego se generan una

serie de ondas Lamb, las cuales tienen un desplazamiento de particulas similar a las ondas
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Rayleigh, es decir, los movimientos de particulas describen una elipse retrograda tanto
normales como paralelas a la superficie. Podemos considerar que una onda Lamb esta
compuesta por dos ondas Rayleigh que se propagan a cada lado de una placa en modos
simétricos o antisimétricos. La ventaja del modo antisimétrico, es que la velocidad del
primer modo es mucho mas pequefia que las de otros modos posibles y puede disminuir
hasta valores menores que la velocidad de propagacion del sonido en liquidos y de esta
forma se logra que el sustrato funcione como una guia de ondas. La velocidad de la onda
depende del espesor de la placa, entre mas delgada sea, la velocidad tiende a disminuir y
esto es el principal inconveniente de estos sensores puesto que los hace fragiles y ademas
cuentan con una baja reproducibilidad [5,8,10].

1.3 ¢Por qué sensores de ondas acusticas?

En los apartados anteriores se ha hablado sobre los distintos tipos de dispositivos basados
en ondas acusticas y como es que gracias a que la que la mayoria de las interacciones
quimicas son susceptibles a ser evaluadas y monitoreadas en términos de transferencia de
masa a través de una interfaz apropiada, es posible para estos, usar las técnicas
gravimeétricas para poder realizar la deteccion de ciertos compuestos, esto permite plantear
esta tecnologia como una alternativa rentable frente a los métodos de deteccion existentes,
puesto que son capaces de combinar su deteccion directa, monitoreo en tiempo real, alta
sensibilidad y capacidades de selectividad con un costo reducido, y a diferencia de los
sensores resistivos, los sensores de ondas acusticas pueden trabajar a temperatura ambiente.

El termino deteccion directa, se refiere a que la medicion se realiza sin que sea necesario
purificar la muestra como ocurre en la cromatografia de liquido o gas [10], por lo tanto la
cantidad de pasos involucrados en el proceso se reduce, trayendo consigo muchos
beneficios, incluyendo ahorros de tiempo y costos significativos.

La portabilidad de estos dispositivos los hace adecuados cuando es requerido un control
de la muestra en tiempo real, esto evita que las muestras sean enviadas a los laboratorios
reduciendo el tiempo y el costo del analisis de la muestra. Existen dos cosas que pueden
mejorar considerablemente la portabilidad y estas son la miniaturizacion del sensor y la
caracterizacién del mismo. Sumado a todo lo anterior, las magnitudes clave de medicién de

estos dispositivos proporcionan una ventaja respecto a los demas sistemas de deteccion,
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debido a que la frecuencia, la magnitud y la fase de una sefial pueden procesarse de forma
sencilla y precisa; es por todo esto que se optd por usar la tecnologia de ondas acusticas

para desarrollar ésta tesis.

1.4 Comparacion de rendimiento.

Como se ha visto en los apartados anteriores, existe una amplia variedad de dispositivos
de ondas acusticas y el objetivo principal de llevar acabo el analisis y la comparacion de los
diferentes dispositivos AW es encontrar la alternativa que mejor satisfaga el objetivo, en
este caso se busco un dispositivo capaz de mejorar la sensibilidad de masa y el limite de
deteccion. Primero que nada e independientemente de las caracteristicas Unicas que cada
sensor posee, estos deben cumplir con requisitos muy estrictos en términos de selectividad
y sensibilidad, puesto que deben ser capaces de distinguir compuestos especificos de otros
presentes en la muestra (selectividad) y generar una sefial de salida lo mas intensa posible
cuando el compuesto que se busca este presente, incluso en concentraciones muy bajas
(sensibilidad) [9,10]. La tabla 1.1 presenta las caracteristicas de los diferentes dispositivos
AW vy en la tabla 1.2 se muestran sus ventajas y desventajas.

Elegir un tipo de sensor sobre los otros no es una tarea sencilla, al final la tecnologia méas
apropiada dependera de diferentes cuestiones, ademas de la sensibilidad y el limite de
deteccion (LDO); se deben tener en cuenta caracteristicas como la facilidad de uso y de
manejo, la reproducibilidad, la robustez y el bajo costo, puesto que todo desempefia un
papel importante en su seleccién. Existe un factor mas que puede marcar una diferencia
considerable que es la posibilidad de integrar un gran namero de sensores en un dispositivo
(matrices de sensores).

Tomando en cuenta todas las caracteristicas antes mencionadas, al hacer un contraste con
los métodos tradicionales (cromatograficos o espectroscopios) y debido a su facil
miniaturizacion, se lleg6é a la conclusion de que los sensores LW son los que mejor se
ajustan a las necesidades del proyecto. Ademas, se eligieron porque, al colocarlos en
arreglos o matrices, estos sensores ofrecen una capacidad discriminativa cuya magnitud se
incrementa en base al nimero de sensores en el arreglo, es por ello que en la actualidad los
arreglos de sensores LW son unos de los de mayor interés en el area del analisis de

compuestos volatiles.

20



Tabla 1.1. Resumen de las caracteristica de los dispositivos AW [10].

Frecuencia

fundamental de

Sensibilidad de

Materiales de

Dispositivo | Movimiento de particula | Liquidos . masa Sc depende de
operacion ) sustrato
So (cm/g)
fo (MH2)
QCM Bulk Shear Horizontal Si 5-30 12-70 -Espesor del sustrato AT-Cuarzo
SAW Surface Vertical and No 40-400 100200 -Espaciado de los IDTs | LT, LN, Cuarzo,
Horizontal -Materiales Langasite
LT, LN, ST-
-Espaciado de los IDTs cuarzo,
SH-SAW Surface Shelaf Si 30-500 100-180 Paet Langasite,
Horizonta -Materiales Niobato de
Potasio
-Espaciado de los IDTs
-Materiales STy AT-cuarzo,
LW Surface Shear Si 80-300 150-950
horizontal -Espesor de la capa de LT,LN
guia
-Espesor del sustrato
SH-APM Plate Bulk Shear Si 25-200 20-50 ~Materiales ST-cuarzo, LN
horizontal )
-Espaciado de los IDTs
Plate
. -Espesor del sustrato .
FPW vertical and Si 2-20 200-1000 | -Materiales Staa, ZNO y
horizontal Sustrato de S;

-Espaciado de los IDTs
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Tabla 1.2. Ventajas y desventajas de los diferentes dispositivo AW [10].

Dispositivo Ventajas Desventajas
-Tecnologia bien establecida o
) ] ] -Sc aumenta cuando el sustrato disminuye y

-Comerciante disponible )

QCM la frecuencia aumenta, pero esto conduce a
-Robusto . N .

) dispositivos fragiles.

-Bajo costo

SAW - f, més alta -No es bueno para la deteccion de liquidos.

-Atenuacion bajo inmersion fluida
SH-SAW | _f) més alta -Menor sensibilidad que en los LW
-Corto tiempo de vida.
I—Als_lamlento de IDTs de -Baja disponibilidad en el mercado
LW iquido
-Mayor sensibilidad -Alto costo
-Robusto
SH.APM | -Los IDTs se pueden ubicar en -Dificil operar con un solo modo
la parte posterior -Baja sensibilidad
. . | - So disminuye considerablemente cuando se

-Alto Sc a frecuencias mas . L

FPW trabaja en liquidos.

bajas

-Alta complejidad de fabricacion
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Capitulo 2

Adquisicion de datos

Como se sabe los sensores LW se basan en la modulacion de las ondas acusticas de
superficie para detectar un fendmeno fisico, el sensor convierte una sefial eléctrica de
entrada en una onda Love que, a diferencia de una sefial eléctrica, puede ser facilmente
influenciada por fendmenos fisicos®, después el dispositivo transforma esta onda de nuevo
en una sefial eléctrica, con esto se obtienen cambios de amplitud, fase, frecuencia o retardo
entre las sefiales de entrada y salida, los cuales pueden ser usados para medir la presencia
de los compuestos volatiles. Los sensores LW se encuentran conectados a un circuito
oscilador, que basa su funcionamiento en lineas de retardo, el disefio basico de una linea de
retardo consta de dos IDT depositados en un sustrato de material piezoeléctrico, uno de los
cuales sera la entrada del dispositivo y el otro la salida. Cuando se aplica un voltaje de
entrada se genera un campo eléctrico entre los dientes o electrodos del primer IDT, dicho
campo produce en el sustrato una deformacion, la cual se propaga a lo largo del mismo en
forma de onda Love, cuando esta onda viaja a través del sustrato, crea deformaciones en
este, las cuales a su vez, crean campos eléctricos, debido a esto cuando la onda alcanza el
segundo IDT los electrodos de este se polarizan, por lo cual se obtiene un voltaje a la
salida. En este caso la sefial de salida sera igual a la sefial de entrada pero retardada en un
factor que dependera de la velocidad de la onda a través del sustrato.

La respuesta que se obtiene del dispositivo LW estd intimamente relacionada con la
geometria de los IDT que la componen. De igual forma, esta geometria también se utiliza
para eliminar o minimizar problemas que comprometan la eficiencia del oscilador, como
por ejemplo, las ondas reflejadas indeseadas. Estas ondas se producen cuando la onda Love
original alcanza el segundo IDT; parte de esta onda se refleja en direccién al primer IDT y
nuevamente se refleja en este Gltimo en direccion al segundo, mezclandose con la sefial de
salida, lo cual produce ruido en la respuesta [13].

Un método que se utiliza para contrarrestar el inconveniente anterior, es utilizar

transductores de doble electrodo. En la figura 2.1 se observa que dichos transductores

9 Como por ejemplo temperatura, presion, fuerzas de inercia, sustancias quimicas, campos magnéticos, radiacion, etc.
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tienen electrodos pares en el mismo peine, lo que significa que, la distancia entre electrodos
consecutivos sera un cuarto de 4, lo que provoca que las ondas reflejadas de los electrodos
sucesivos difieran en fase por 180° y por ende sean canceladas, debido a esto los
transductores de doble electrodo son empleados con mayor frecuencia.

Figura 2.1. Reflexion interna de las ondas superficiales en un transductor de electrodos dobles.

Una linea de retardo puede ser utilizada como un filtro de compresién de pulso, ya que el
espaciamiento de los electrodos del segundo IDT tiene una periodicidad graduada, de
manera que dos electrodos consecutivos responderan solo a una onda cuya longitud sea dos
veces la separacion entre ellos; por lo tanto, el retardo en la sefial de salida variara con la
frecuencia [13].

Tal como lo indica la figura 2.2, el circuito oscilador consta principalmente de un
amplificador, un acoplador y un filtro. En este dispositivo, cada etapa de amplificacion esta
precedida por un atenuador para evitar acoplamientos, una etapa de filtrado (pasa banda) ya
que en algunas lineas de retardo existen varios modos de propagacion y por ultimo, un
acoplador que nos permite dividir la sefial en dos, una que realimenta el circuito y la otra
como entrada al sistema de adquisicion de datos [5].

Este circuito debe cumplir con las condiciones de ganancia unitaria en lazo cerrado lo que
sucedera a una frecuencia determinada fo (frecuencia de oscilacion), también son conocidas
como condiciones de Barkhausen, estas son:

G, = 0*dB (2.1)
Glinea_de_retardo + Gamplificador + Gotros_elementos =0"dB (2-2)
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L
Zﬂfoﬁ + Zq)IDT + CDE = 27‘[71 (23)
p

. L . . ,
Donde G, es la ganancia de cada elemento, 27 f, f es la fase introducida por la linea de
14

retardo, ®;,r y ®5 son la diferencias de fase introducidas por los IDTs y el dispositivo

amplificador , que son mucho menores que la linea de retardo [5].

-~V de salida

Figura 2.2. Configuracion de un oscilador.

Puesto que la sefial que se obtiene a la salida del acoplador es una sefial analogica y esta
no puede ser adquirida por una computadora, es necesario introducir una etapa de
procesamiento de sefiales, esta etapa es muy importante en la construccién de un sistema de
adquisicion de datos (DAQ), debido a que este permite representar, transformar y
manipular la informacion contenida en las sefiales. La condicidn para que una sefial pueda
ser procesada en una computadora digital, es que la amplitud de la sefial debe ser manejada
en forma discreta, lo que implica que la amplitud de la sefial s6lo puede tener un nimero
finito de valores diferentes, por lo cual es necesario realizar un procesamiento digital de
sefiales (Digital Signal Processing, DSP), en el que ademas de la amplitud, las sefiales son
discretas en el tiempo o en el espacio, lo que nos permite conocer el valor de la sefial en
instantes o puntos especificos, para ello se necesita una conversion analégica-digital previa

y una decodificacion posterior en el momento de la recepcidn, debido a esto existe una

25



pérdida de informacion al convertirla de continua a discreta y por insignificante que esta
resulte ser, siempre hay un error de cuantificacion que impide que la sefial digital sea
exactamente igual a la sefial original; sin embargo, al trabajar con una sefial discreta
(digital) la informacion se puede transmitir, almacenar y manipular mas facilmente y es

menos sensible a las interferencias.

2.1 Sistema de adquisicion de datos (DAQ).

El sistema de adquisicion de datos esta constituido por cuatro elementos principales:
sensores, hardware, software y PC; y de las caracteristicas y funcionalidad de cada uno de
ellos dependerd en gran medida la eficiencia del sistema [14]. Es verdad que elegir
correctamente tanto los sensores como el hardware para el acondicionamiento y la
conversion de sefiales es clave para conseguir una lectura correcta de las mismas; pero de
igual forma se debe considerar que el software que utilizado para desarrollar la aplicacion,
debe ser lo suficientemente capaz de analizar y presentar correctamente la informacion al
usuario, y de ser necesario, dar cierta flexibilidad para que en caso de que las necesidades
de la aplicacion cambien, el software pueda adaptarse a dichos cambios.

En general, el sistema de adquisicion interpreta ordenes recibidas, las ejecuta y procesa
los datos para que estos sean recibidos por la PC, debido a todo este proceso es necesario
otorgar al sistema cierta capacidad de computo y procesamiento, en este caso se emplea una
computadora de placa Unica (Single Board Computer, SBC) con el objetivo de
proporcionarle al sistema una alta capacidad de procesamiento en tiempo real con lo que la
PC solamente acttia como una interfaz entre el usuario y el sistema de adquisicién de datos
o0 cuando mucho se encarga de realizar operaciones con alto grado de abstraccién.

Ya que la SBC solo tiene que ocuparse de las entradas y salidas que interactdan con la
matriz de sensores y no tiene que atender otras tareas del sistema operativo como lo haria
una computadora de proposito general, es posible disminuir la potencia exigida a la
computadora [15], de forma que la mayoria de las computadoras del mercado contaran con
los suficientes recursos para poder gobernar el sistema de adquisiciébn de datos,

dependiendo unicamente de la interfaz con la que se quiera dotar al sistema.
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2.2 Hardware para adquisicion de datos.

El hardware es una pieza fundamental dentro del sistema de adquisicidén de datos, puesto
que es el encargado de transferir y procesar todos los datos adquiridos de forma continua.
Para poder realizar esta tarea eficazmente se ha seleccionado una SBC ya que, a diferencia
de las tarjetas de desarrollo que utilizan un microcontrolador, estas por lo general tienen
incorporados procesadores de tipo ARM (Advanced RISC!® Machine), lo cual les otorga
capacidades de procesamiento similares a los de una computadora [16]. Debido a la gran
cantidad y diversidad de aplicaciones que usan las SBC’s para su desarrollo, en la
actualidad se puede encontrar una extensa gama de ellas en el mercado. Se eligio trabajar
con una tarjeta que, ademas de cumplir con las caracteristicas de rendimiento de una PC,
también cuenta con la compatibilidad de hardware que poseen la mayoria de los
microcontroladores modernos, y dado que la Beaglebone Black Rev C (BBB) tiene una
amplia variedad de caracteristicas técnicas, se dispone de diferentes herramientas en un
solo dispositivo.

En adicion a la Beaglebone fue necesario utilizar un dispositivo RTL-SDR (Software
Defined Radio — Radio Definida por Software), que tiene como funcion recibir la
frecuencia proveniente de los sensores y convertir dicha sefial analégica en una sefial
discreta para su posterior analisis. Se eligi6 trabajar con este dispositivo debido a que posee

una alta compatibilidad con la BBB, ya que es viable usarlo tanto en Windows como Linux.

2.2.1 Caracteristicas de la Beaglebone Black Rev C.

Como se menciond anteriormente, la Beaglebone Black, mostrada en la figura 2.3, es una
computadora de placa Unica usada como plataforma de desarrollo de bajo costo, que cuenta
con un microprocesador Sitara AM3358BZCZ100 ARM Cortex-A8 de 32bits de Texas
Instruments, que funciona a 1GHz y es capaz de procesar 2000 millones de instrucciones
por segundo, posee 512Mb de RAM y 4Gb de memoria incorporada, que puede ampliarse
afladiendo una tarjeta microSD. Debido a la gran cantidad de puertos y periféricos
integrados en la BBB se cuenta con diversas opciones que permiten la comunicacion con
otros dispositivos. Dicha comunicacion puede establecerse mediante el host USB, el puerto
Ethernet, el puerto HDMI (High Definition Media Interface - Interfaz Multimedia de Alta

10 RISC (Reduced Instruction Set Computer — Ordenador con Conjunto Reducido de Instrucciones).
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Definicion) o por el puerto Serial Debug de seis pines, en este Gltimo es posible tener
comunicacion directa con el procesador por medio de uno de los mddulos UART
(Asynchronous Receiver/Transmitter — Transmisor/Receptor Asincrono Universal), sin
embargo, se considera como un puerto de emergencia ya que mientras la BBB no presente

ningun problema es mejor establecer comunicacion por otros medios.

Ethernet

Debug Serial Header Power

’ Leds

Indicadores

USB Host

Micro HOMI™

Boot

Micro SD Micro SD

Figura 2.3. Beaglebone Black REV-C y sus elementos.

Los GPIO’s (General Purpose Input/Output — Entrada/Salida de Proposito General) son
otros elementos sumamente Utiles, puesto que gracias a ellos podemos generar sefiales
PWM (Pulse-Width Modulation — Modulacién de Ancho de Pulsos) en determinados pines,
asi mismo disponer de entradas y salidas analdgicas, temporizadores y buses sumamente
atiles como 12C (Inter Integrated Circuits — Circuitos Integrados Internos), UART, SPI
(Serial Peripheral Interface — Interfaz Periférica Serial), GPMC (General-Purpose
Memory Controller — Controlador de Memoria de Propoésito General), entre otros. Al
hacer uso de los GPIO’s, es muy importante tener en cuenta que algunos de los pines de la
BBB estan multiplexados, lo que significa que no es factible hacer uso simultaneo de los
buses y algunos elementos de la tarjeta. Todo lo anterior se encuentra colocado en una
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placa que no supera las dimensiones de una tarjeta de crédito, lo que la hace ideal para
disminuir la robustez de un sistema.

Otra de las ventajas que proporciona esta tarjeta, es que es capaz de soportar distintos
sistemas operativos como por ejemplo: Debian, Angstrom, Ubuntu, ArchLinux, Android,
entre otros. Para la realizacion de la presente tesis se utiliz6 el sistema operativo
preestablecido por el fabricante, que es una version de Debian disefiada especialmente para
procesadores ARM y personalizada para la Beaglebone, ya que es el sistema que ofrece
mayor estabilidad entre la tarjeta y sus periféricos, permitiendo asi la utilizacion de todos
los elementos incorporados dentro de ella y, al ser un hardware de codigo abierto, es
posible ejecutar software de cddigo abierto, y con ello emplear diferentes lenguajes de

programacion como son: C++, Python, Java, entre otros.

2.2.2 La Beaglebone Black como hardware de adquisicion de datos.

Existen diversas razones por las que se eligié trabajar con la BBB, entre ellas: por su
velocidad de procesamiento, por ser la computadora de placa reducida con mayor nimero
de puertos de entrada/salida (E/S), porque es posible establecer conexién con una red local
0 externa, lo que le permite comunicarse con los dispositivos que se encuentren conectados
a la misma red y de esta forma controlar diversas funciones de la tarjeta, gracias a su
tamafo el sistema se transporta con relativa facilidad y, ya que es un hardware de bajo
costo, se pueden realizar distintas aplicaciones sin necesidad de alterar el presupuesto del
proyecto.

Aunque todas las caracteristicas anteriores son igualmente importantes, existen dos
motivos principales que hicieron concluir que era adecuado usar este dispositivo como la
base del sistema de adquisicion de datos:

1) La BBB integra al resto de sus componentes una unidad programable en tiempo real
conocida como PRU-ICSS (Programmable Real-Time Unit and Industrial
Communication Subsystem — Unidad Programable de Tiempo Real y Subsistema de
Comunicacion Industrial), que como su hombre lo indica, permite el desarrollo de
aplicaciones que requieren procesamiento en tiempo real.

2) Permite ejecutar aplicaciones independientes de otros entornos de desarrollo.

29



2.2.3 RTL-SDR.

El RTL-SDR ilustrado en la figura 2.4, es un dispositivo SDR de bajo costo, cuyos
componentes internos se muestran en la figura 2.5, estd basado en el chip RTL2832U de la
familia RTL de Realtek (chip demodulador originalmente creado para decodificar una sefial
de emision HDTV, High Definition Television — Television de Alta Definicion) que puede
recibir frecuencias entre los 22-2200 MHz, las cuales varian dependiendo del sintonizador
con el que este acompaiiado. La tabla 2.1 muestra los diferentes tipos de sintonizadores.

ENTIRE PCB REDESIGNED
REDESIGNED THERMALS FOR LOWER NOISE
(HELPS FIX LBAND HEAT VCO
IMPROVED FRONT END DESIGN LOCK PROBLEM)
(HIGHER SNR IN L-BAND)

BETTER LDO
(LOWER VOLTAGE OPERATION)

4.5V BIAS TEE
(SWITCHABLE IN SOFTWARE)

SV LINE

1PPM TCXO
2 FERRITE CHOKE

SMA FEMALE
CONNECTOR

ADDITIONAL ESD
PROTECTION CLK SELECTOR USB RF CHOKE
DIRECT SAMPLING CIRCUIT JUMPER GPIO EXPANSION (REMOVES USB NOISE)
FOR HF RECEPTION PORTS
(WITH FM FILTER) EXPANSION
PORTS

RTL-SDR.COM % TOUGH METAL ENCLOSURE
W‘W'M:m ; (REDUCES INTERFERENCE)

u wss

[
|
i
i

Figura 2.4. Dispositivo RTL-SDR y sus componentes internos [17].

RTL2832U
Sintonizador R820T Salida de Muestras de
Sefal Entrante ¥ | (Rango aproximado > ADC  etosa tmves —>  USB = datos [/Q de
24MHz-1850MHz) *?;;“0 8 bits

Figura 2.5. Diagrama del funcionamiento del RTL-SDR.
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Tabla 2.1. Tipos de sintonizadores y sus frecuencias [20].

Sintonizador Rango de Frecuencia
Elonics E400 52 - 2200 MHz con un espacio de 1100 MHz a 1250 MHz
Rafael Micro R820T/2 24 - 1766 MHz
Fitipower FC0013 22 — 1100 MHz
Fitipower FC0012 22 — 948.6 MHz
FCI FC2580 146 - 308 MHz y 438 - 924 MHz (espacio intermedio)

La principal caracteristica de este dispositivo es reducir la complejidad del hardware
analdgico (filtros, amplificadores, moduladores, etc.) emulandolo a través de un programa
informatico que puede ser implementado en una computadora o en un sistema embebido, de
ahi el nombre de “Radio Definida por Software”. Este mddulo cuenta con un ancho de
banda maximo de 3.2 MHz (estabilidad aproximada a 2.8 MHz), un convertidor analdgico
digital (Analog to Digital Converter, ADC) de 8 bits con un rango dinamico aproximado de
50 dB y una impedancia de entrada de 75 Ohm [18].

El sintonizador tiene integrado un mezclador!!, que es utilizado tanto en transmisores
como en receptores de sefiales. En la figura 2.6b se muestran los tres puertos que
constituyen el mezclador, estos son: puerto de entrada de radio frecuencia (RF), puerto de
entrada del oscilador local (LO) y puerto de salida de frecuencia intermedia (IF). El
propdsito del mezclador es cambiar la banda de frecuencia en la que se encuentra una sefial,
preservando las otras caracteristicas (fase y amplitud) de la sefial inicial.

Por el puerto RF se capta una frecuencia lo mas parecida posible a la que se quiere
detectar, en el puerto LO se asigna una frecuencia central establecida por el usuario, por
medio del proceso de conversion descendente que se ilustra en la figura 2.6a
(“downconverter”), ambas sefiales se mezclan resultando en el valor absoluto de la
diferencia de ambas, dando como salida una sefial de frecuencia intermedia a traves del
puerto IF [19].

11 Si el mezclador es parte de un receptor, tendra funciones de convertidor reductor de frecuencia y si forma parte de un
transmisor actuard como un convertidor elevador de frecuencia.
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Figura 2.6. (a) Representacion del proceso downconverter. (b) Diagrama de los puertos del mezclador
incluido en el sintonizador [19].

Una vez obtenida la frecuencia intermedia, el ADC del chip'? se encarga de digitalizar
dicha frecuencia en una cadena de valores que indican la amplitud y fase (Informacion
I/Q™) de 8 bits, la secuencia compleja de salida muestra valores alternos de parte real
(amplitud) seguido por una parte imaginaria (desplazamiento):

Xlreal' Xlimagunaria,XZTeal: Xzimaginariar ey aneal,Xnimaginaria

% it)
= |PF |———] AD

cos(2nf f) .

i(n)

Secuencia compleja

Xt n° r >
o Y LAY tinkale)
X.(t)

sin[?xfct)
Figura 2.7. Bloques del muestreo por cuadratura.

La digitalizacion se logra con el proceso denominado muestreo de cuadratura, el cual se
encuentra representado por un diagrama de bloques en la figura 2.7, en dicho proceso la

sefial analdgica se transforma en dos sefiales iguales desfasadas 90°, a la sefial que no esta

12 E| chip RTL2832U tiene una etapa de procesamiento digital, incluyendo filtrado y disminucion de la tasa de muestreo
de la sefial entregada por el mezclador.
13 Inphase/Quadrature - Fase/Cuadratura
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desplazada se le denomina como sefial en fase (Inphase signal) o sefial I, mientras que la
sefial desfasada es nombrada como sefial en cuadratura (Quadrature Signal) o sefial Q. Las
frecuencias que conforman las sefiales I y Q que estén por encima o por debajo de la
frecuencia del oscilador local se filtran, como resultado a la salida se obtiene la secuencia
compleja I(n) — jQ(n).

Si se usa la frecuencia de muestreo maxima de 3.2 MHz por cada medida, al realizar la
digitalizacion, idealmente se toman 3.2 millones de datos por segundo, datos que son
procesados para obtener la frecuencia de resonancia, no obstante, el tiempo de exposicion
del sensor al compuesto no es solo de un segundo, sino que es de 1 minuto, tiempo en el
cual se adquiere una gran cantidad de datos. Después del minuto de exposicion, es
necesario que los sensores entren en una etapa de recuperacion que consta de 10 minutos,
en dicha etapa los sensores son expuestos a un gas que contiene carbon activo, el cual
ayudara a limpiar las impurezas acumuladas en la capa guia.

Los datos digitalizados son enviados al host a través del puerto USB, idealmente no
deberia existir perdida de informacion durante la transferencia, no obstante en algunos
casos ocurre y esto puede pasar cuando la tasa de digitalizacion del RTL-SDR resulta ser
mayor a la tasa de transferencia del puerto USB del host.

La tasa de digitalizacion es la velocidad con la que los datos son muestreados y se calcula
de la siguiente forma:

DR = CRgrr-spr X fs (2.4)

Donde CRrri_spr €S la velocidad de conversion del ADC el cual es un valor fijo
equivalente a 8bits por muestra y f; es la frecuencia de muestreo a usar. Si usaramos la
maxima frecuencia de muestreo, al sustituirla en la ecuacion 2.11, el valor de la tasa de
transferencia seria:

bit Msamples Mbits
DR=8——+—x32—— =256
sample seg seg

Dado que 25.6Mbits/seg es una velocidad mas pequefia que la velocidad tedrica maxima
de un puerto USB 2.0 (la cual equivale a 480Mbits/seg), hipotéticamente no deberia existir
perdida alguna. Sin embargo, en [18] se menciona que al usar la frecuencia maxima hay

perdidas de informacidn debido a que dicha frecuencia no es lo suficientemente estable, por
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lo cual se usa una frecuencia de muestreo de 2.4MHz. Pero si se conecta el RTL-SDR a un
puerto USB 3.0 es posible usar frecuencias de muestreo de 2.8 MHZ y 3.2 MHz.

Una ventaja que presenta el RTL-SDR es poder modificar el ancho de banda o frecuencia
de muestreo a través del software. Si bien el ancho de banda (espectro donde se concentra
la mayor potencia de la sefial) y la frecuencia de muestreo (nimero de muestras en un
tiempo) no son lo mismo, para efectos de configuracion del RTL-SDR se encuentran
relacionados. Por ejemplo, si se tiene una frecuencia de muestreo de 3.2Msps’* se obtiene
un ancho de banda (B) de 1.6 MHz, esto indica que la forma de onda debe ser muestreada
lo suficientemente rapido para producir un registro de tiempo digitalizado que represente
fielmente la forma de onda original, esto se asienta en el criterio de Nyquist el cual
establece que una sefial debe ser muestreada a una velocidad mayor que el doble de la
frecuencia mas alta presente en la sefial. La velocidad de muestreo minima aceptable se
denomina velocidad o frecuencia de Nyquist:

fs > 2B (2.5)

Regresando al ejemplo anterior, al tener una frecuencia de muestreo de 3.2MHz vy al
despejar la ecuacion 2.12 se obtiene la frecuencia de Nyquist:

3.2MHz = 2B

3.2MHz
B = — - 1.6MHz

Esta frecuencia representa el ancho de banda en el cual las sefiales digitalizadas en el
dominio del tiempo serdn convertidas al dominio de la frecuencia, es decir, que solo las
frecuencias que se encuentren dentro del espectro limitado por el ancho de banda hasta la
frecuencia central seran transformadas.

Las series de Fourier nos permiten obtener el espectro de frecuencia de sefiales continuas
y periodicas y la transformada de Fourier nos permite obtener el espectro de frecuencias de
sefales aperiddicas. Al aplicar estas operaciones a una sefial podemos ver como distribuyen
las diferentes frecuencias que la componen y esto a su vez permitira manipular la sefial de
entrada de manera mas sencilla, pues su distribucion frecuencial es una funcién discreta y

no continua.

14 Mega muestras por segundo
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Las sefiales son representadas matematicamente como funciones de una o mas variables
independientes, siendo el tiempo la variable independiente mas comdn, pero en este caso es
conveniente describir o representar las sefiales en el dominio de la frecuencia. Debido a que
las series y la transformada de Fourier nos permiten ver la distribucion de frecuencias de la
sefial y almacenar los valores de frecuencias para cada tiempo determinado de forma
digital, son dos herramientas muy utiles en el procesamiento digital [20].

Las series de Fourier son series infinitas que convergen puntualmente a una funcion
periddica y continua por partes, dicho de otra forma, estas series son una herramienta
matematica bésica para analizar funciones periddicas a través de la descomposicion de
dicha funcion en una suma infinita de funciones sinusoidales®™ mucho mas simples [20,21].

Las series de Fourier tienen la forma:;

a = 2nm . 2nm
f(t)~?+ Z [an cos——t + b, sin—-—t (2.6)
n=1
Donde ay, a,, y b,, son los coeficientes de Fourier que toman los valores:
T/2
2
Qo =7 f f(®adt, (2.7)
-T/2
T/2
2 2nm
an =7 f f(t) cos (T t) dt, (2.8)
-T/2
T/2
2 . (2nm
bn = T f f(t) sSin (T t) dt, (29)
-T/2

Por la identidad de Euler, las formulas anteriores pueden expresarse en su forma

compleja:

F(O)~ Z C, 2Tt (2.10)

n=-—oo
En el caso de tener funciones no peridédicas que cumplan ser continuas a tramos en todo
intervalo finito, y que tengan derivada a derecha e izquierda en todo punto y que sean

absolutamente integrables se pueden representar mediante la integral de Fourier®:

15 Como combinacion de senos y cosenos con frecuencias enteras.
18 Se muestra la forma compleja ya que es mas reducida.
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(@) ~f+ooF(w)ei“’tdt (2.11)

Donde:
1 (*® .
Flw) = El f(t)e @t dt (2.12)

F(w) es la transformada de Fourier de f(t), e implica que para cada punto en el espacio
de t le hace corresponder un punto en el espacio de frecuencias de w

Cuando los componentes de la sefial se han transformado al dominio de la frecuencia, se
toma el valor de la frecuencia de la primera armonica, esta frecuencia nos permitird
observar el comportamiento de los sensores cuando se exponen a los diferentes compuestos
volatiles.

300 < Recovery

600 -

Frequency Shift (Hz)

4 Exposure to the compound

=200

T T T T T T T T |
Q 100 209 00 400 00

Time {5}

Figura 2.8. Comportamiento del sensor.

En la figura 2.8 se puede notar que existe un incremento en la frecuencia fundamental
cuando el sensor es expuesto al compuesto volatil, una vez que la exposicion se detiene el
sensor necesita un tiempo de recuperacion, es decir, al sensor se le aplica aire (limpio) para
que se limpie la capa guia de impurezas provenientes del compuesto volatil que puedan
afectar a la medicion, al concluir el tiempo de recuperacion la frecuencia vuelve a su estado

inicial para una nueva exposicion.
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El dato se necesita para poder saber a qué valor de frecuencia pertenece el compuesto
volatil es la frecuencia de cambio, esta frecuencia es la diferencia entre el inicio de la
exposicion del compuesto al sensor (f;) y el final del tiempo de recuperacion (f5).

Af=f-f (2.13)

Una vez calculadas las frecuencias de cambio, los valores se guardan en columnas, cada

columna representa al sensor que realizo la medida, esto permite saber que tan sensible es

el sensor a cierto compuesto volatil.
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Capitulo 3

Procesamiento de datos.

Una vez obtenidas las sefiales procedentes de la matriz de sensores, es necesario
implementar técnicas de procesamiento de datos, para que posteriormente, estos sean
interpretados de acuerdo con la aplicacion que se desea evaluar. En este caso se usan
técnicas de reconocimiento de patrones que, correctamente aplicadas aseguran que las
sefiales de los sensores serdn analizadas apropiadamente con el propdsito de obtener
modelos confiables para la prediccion, identificacion o clasificacion de determinadas
muestras. Sin embargo, en muchas ocasiones el vector de caracteristicas que resulta de la
etapa de adquisicion de datos no es adecuado para ser procesado, puesto que cuenta con una
gran cantidad de informacion y cada una de las muestras, caracteristicas o variables que se
introducen para que sean procesadas, pueden incrementar el tiempo en que el sistema tarda
en realizar el andlisis de los datos. De igual forma, se debe considerar el espacio adicional
de almacenamiento que supone guardar los valores de las nuevas variables, muchas de las
cuales son redundantes con respecto a otras, asi que no aportan informacion adicional;
problema que puede afectar significativamente al sistema debido a las selectividades
parcialmente solapadas de los sensores. A causa de todo esto es necesario introducir la
informacion a una etapa previa conocida como reduccién de variables, que permitira

extraer y normalizar la informacidn relevante que proporciona la matriz de sensores.

3.1 Reduccion de variables.

El objetivo al usar métodos de preprocesamiento, es obtener un vector de datos
descriptivos de cada medida que pueda ser procesado con mayor facilidad, lo que se hace
para lograr dicho objetivo, basicamente es escoger un subconjunto de variables, de tal
manera que el espacio de caracteristicas quede reducido a un conjunto de datos mas
pequefio empleando técnicas de analisis multivariante.

Las técnicas de analisis multivariante, utilizan a su vez técnicas lineales de
transformacion de las variables originales a nuevos conjuntos mas reducidos, las variables

contenidas dentro de los nuevos conjuntos poseen dos cualidades importantes: total
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independencia entre ellas y mayor representatividad, lo cual permite simplificar la
informacion y hacer mas sencillo el anlisis de los resultados. Sin embargo, no solo se trata
de comprimir informacion sino que también se debe extraer un conjunto voluminoso de
datos que contenga toda la informacién que resulte ser esencial, ya que en la mayoria de los
casos dicha informacién no depende de variables aisladas sino de la interrelacion de las
mismas, debido a esto, se usa el algoritmo de Analisis de Componentes Principales (PCA,
Pincipal Component Analysis) puesto que permite reducir, representar y extraer
informacién de forma simultanea.

El PCA es probablemente la técnica mas antigua y mas conocida del analisis
multivariante, pero también la mas usada por todos aquellos que trabajan en la
investigacion de narices electronicas, por este motivo trataremos de explicar lo mejor

posible en que consiste y como se aplica.

3.1.1 Andlisis de Componentes Principales (PCA).

El objetivo principal del PCA es descubrir la verdadera dimensionalidad de los datos,
aungue se estén midiendo p variables, la dimensidn real de los datos puede que sea menor
que p, al aplicar el PCA es posible reemplazar las variables originales por un namero
menor de variables, con lo que se puede determinar la dimension real de la informacion y
extraer asi la informacion mas importante, sin perder la informacién inicial [22].

Las respuestas de cada sensor a cada muestra realizada, constituyen los vectores
respuesta, que se encuentran agrupados en forma de columnas dentro de una matriz
denominada matriz respuesta y con el PCA es factible expresar la informacion de la matriz
respuesta usando un menor nimero de variables mas descriptivas llamadas componentes
principales, de esta forma reducimos tanto los datos redundantes como la dimensionalidad
de la informacidn, conservando al mismo tiempo la mayor cantidad posible de la variacion
presente en el conjunto de datos.

Las componentes principales (PC’s) se encuentran ordenadas de tal forma que la primera
componente retiene la maxima variacion del conjunto original de datos, la segunda
componente retiene la maxima variacidon no recogida por la primera componente y asi
sucesivamente. La cantidad de componentes necesarias puede determinarse en base a

diferentes parametros, sin embargo, todos estos deben de ir ligados a la varianza
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representada por cada una de ellas. Usualmente la mayor cantidad de la variabilidad
existente en los datos se encuentra contenida en las dos primeras PC’s, lo que hace
innecesario calcular una alta cantidad de componentes, esto hace que los calculos sean
relativamente sencillos, la complejidad del analisis quiza radica en que existe una amplia
variedad de aplicaciones y derivaciones diferentes ya que ademés de deducirse
estadisticamente, las PC’s pueden encontrarse utilizando argumentos puramente
matematicos incluso optimizar diversos criterios algebraicos, que se pueden encontrar en
[22,23].

Considerando un grupo de variables (xy, x5, ..., x,), cada una con el mismo ndmero de
muestras. Las variables de dicho grupo registran informacion de un vector del mismo
tamano, el cual en forma matricial se representa de la siguiente manera:

X11 xlp
X = :
Xn1 0 Xnp

Donde n es el nimero de sensores en el array y p es el nimero de muestras
experimentadas, por lo tanto el espacio de respuestas es n-dimensional. La matriz X
constituye la tabla de datos u observaciones, el arreglo de columnas y renglones en
conjunto representan el 100% de la informacion. A partir de esta matriz se calcula un nuevo
conjunto (Cy,Cs,...,C,) no correlacionados entre si, en el cual sus varianzas vayan
decreciendo progresivamente. Cada elemento C; (j = 1, ..., p) representan una combinacion
lineal de las variables originales (x4, x, ..., x,,) [22,24].

Ci = aj1xq + ajpx; + -+ apxp (3.2)

G =ajx (3.2)

Donde a; = (ayj,azj,a,;) ¥ x = [x1 ...xp]T, a; es una matriz conformada por los
coeficientes (a) de las componentes y representa el peso de las variables en cada
componente. Estas componentes explican una parte de la varianza total, pretendiendo
encontrar k componentes que representen casi toda la varianza de la informacion.

La primera componente principal representa la mayor varianza observada sujeta a cumplir
la condicion de ortonormalidad, ecuacion 3.3, el segundo componente principal se obtiene

calculando los valores de a, de tal manera que C; y C, sean no correlacionados
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(ortogonales). Del mismo modo se eligen los siguientes componentes cada uno con menor
varianza que el anterior.
1 — \'P 2
aja; = L= ij =1 (3.3)
Para obtener la primera componente principal es necesario considerar una matriz de datos

en desviaciones respecto a su media S, la primera componente viene dada por:

C11 Y11 X1p] Q1
E = E i E : U d C1 = Xa1 (34)
Cin Xn1 0 XppllQap

donde C; es una variable estandarizada con respecto a su media. La méxima varianza de C;
esta definida de la siguiente forma:
Var(C,) = ajSa, (3.5)
donde S = XX’%.
Se utilizan multiplicadores de Lagrange para maximizar la funcién sujeta a las
condiciones de ortonormalidad, ecuacion 3.3, y maxima varianza, ecuacion 3.5, donde a,
es la incognita que representa el vector con la combinacion lineal 6ptima, con esto se busca

uno de los extremos, en este caso el maximo [24].

L =a;Sa; — A(aja; — 1) (3.6)
De la ecuacidn 3.6 se obtiene:
Sa1 = Alpal (3.7)

Resolviendo se obtienen p raices caracteristicas, donde I,, representa la matriz identidad.
Para que el sistema tenga una solucion distinta de cero, la matriz (S — AL,) tiene que ser
singular, es decir, que su determinante debe ser igual a cero |(S — Mp)| = 0, tomando el
mayor de los autovalores A, se obtiene el vector caracteristico asociado a a,, este vector
brinda la mejor combinacién lineal de las variables originales representando la mayor
varianza. Se puede asociar a C; al eje principal de la nube de datos en el un nuevo sistema
de referencia, lo que significa que sobre C; se representa la mayor distribucién de los datos.
Se cumple que [22]:

Var(C)) = Xa, = %a;X’Xal = a1 Sa; = ajd 1,0, = aja; =11 =4

Para obtener la segunda componente, se aplica el mismo procedimiento, los coeficientes

a, del sequndo componente principal C,, corresponde al segundo mayor autovalor A,. De

la misma forma se obtienen los demas componentes, cada uno de los cuales puede ser
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representado como el producto de una matriz formada por los autovectores multiplicada por
el vector X que contiene las variables originales, con lo que, la matriz de covarianzas del

nuevo conjunto optimizado tendra valores diferentes de cero solo en su diagonal [24]:

A 0 O
0 O /1p

Lo cual es de esperarse, puesto que, Cy,C;, ..., C, forman un conjunto ortogonal, lo que
significa que no existe correlacion entre ellos.

A = Var(C) = a'Var(X)a = a’Sa, por propiedades S = aAa’

Por propiedades matriciales se reduce drasticamente el nimero de autovalores, cada
autovalor A; corresponde a la varianza de su respectiva C; y al sumar todos los autovalores
se obtiene la varianza total de las componentes [25].

b Var(Cc) =Y"_, 4 = Traza(h) (3.8)
Traza(A) = Traza(a'Sa) = Traza(S) = le Var(X) (3.9

Con las ecuaciones anteriores se demuestra que las suma de las varianzas originales y la
suma de las varianzas de las CP’s son idénticas. La conservacion de la varianza permite
cuantificar en porcentaje la dispersion que recoge cada componente y del mismo modo,
cuantificar el porcentaje acumulado de los primeros k componentes [25].

T
————s donde se pretende que k < p (3.10)

Finalmente se llega a la presentacion de un nuevo conjunto de variables sintético; cada
componente constituye un porcentaje de la informacion total.
Ci1 - Cyyp
Ch1 = Cpp
Conociendo el aporte de cada componente, es posible decidir el nimero k de

componentes a utilizar, que representen un porcentaje definido menor al 100%, reduciendo

significativamente la cantidad de variables. EI coeficiente de correlacion r;; entre una
componente C; y una variable X;, se calcula multiplicando el peso de la variable en ese

componente por la raiz cuadrada de su valor propio [25].

rij = \/Tjaij’ i=1..,pyji=1..k (3.11)
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Estos coeficientes se denominan pesos o cargas factoriales. La matriz de cargas es parte
de la dispersion total de la variable expuesta por el conjunto k componentes, ademas, la
suma de todos estos factores coincide con el porcentaje de dispersion definido por las k
componentes.

Las componentes principales permiten hacer una representacion grafica en pocas
dimensiones de los hechos mas sobresalientes de una tabla de datos, los gréaficos establecen
la relacién de las componentes en representaciones bidimensionales o tridimensionales,
puesto que, las componentes principales son consideradas como los ejes sobre el plano del
cual se proyectan las respectivas coordenadas o valores de carga para cada variable en
relacion a cada una de las componentes. En ellos se trata de identificar los grupos de
variables que se forman teniendo en cuenta que aquellas que tienen mayor carga o

proyeccion apareceran al final de un eje [22,26].

3.2 Analisis y clasificacion de patrones.

Una vez que se han reducido las variables es necesario analizarlas introduciendo los
resultados obtenidos con el PCA a un sistema de reconocimiento de patrones, el cual actla
como un sistema de procesamiento de datos, cuyo objetivo es asignar un patron'’ a la
clase® a la que pertenece, a esta etapa se le conoce como clasificacion. En esta fase pueden
presentarse dos situaciones distintas: se puede dar un conjunto de muestras para que sean
etiquetadas, pero las clases e incluso el nimero de grupos es desconocido, por lo cual el
sistema debe determinar la clase de la cual se obtiene la muestra o bien, saber con certeza el
namero de clases, en cuyo caso el objetivo es establecer una regla con la cual sea posible
clasificar una nueva muestra en uno de los grupos ya existentes, aqui el sistema calcula las
categorias del conjunto de muestras usando un conjunto de entrenamiento previo. EI primer
caso es conocido como aprendizaje no supervisado o agrupamiento y el segundo es
Ilamado aprendizaje supervisado o discriminacion.

Para comenzar el proceso de clasificacién es necesario especificar las salidas que va a
proporcionar el sistema, de igual forma es preciso definir el conjunto de clases, pero para

esto es necesario considerar la naturaleza de dichas clases, basado en [27] se distinguen tres

17 Un patrén es un conjunto de caracteristicas.
8 Una clase es un conjunto de patrones similares.
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casos comunes, pero en la practica los conjuntos de datos pueden ser mezclas de estos tipos

0 pueden encontrarse en un punto intermedio:

7
L X4

Cuando las clases corresponden a etiquetas para diferentes poblaciones. Las
etiquetas para las diferentes poblaciones estan dadas por las clases, es decir, que la
pertenencia a las diversas poblaciones no esté en cuestion. Por ejemplo, la acetona y
el arsénico son dos compuestos volatiles muy diferentes, y se sabe con certeza, si un
compuesto es acetona o arsénico o ninguno de los dos, por lo cual la asignacion a
una de las clases se determina independientemente de cualquier atributo o variable
en particular.

Las clases son el resultado de un problema de prediccion. En esencia, las clases son
un resultado que debe predecirse a partir del conocimiento de las variables. Si se
desea verlo desde el punto de vista estadistico, las clases son una variable aleatoria.
Por ejemplo, al plantear la siguiente pregunta ¢el paciente esta enfermo? Las clases
se determinan a partir de todos los atributos con los que se dota al sistema y las
clases serian: si (clase 1) y no (clase 2).

Las clases estan predefinidas por una particion del espacio de muestra. Esto quiere
decir que las clases se determinan de las variables mismas, se puede decir que las
clases son funciones de los atributos. Por lo tanto, un paciente puede clasificarse
como enfermo si algunos atributos estan fuera de los limites predeterminados, y no
enfermo en caso contrario. Aqui existe una regla que ya ha clasificado los datos de
los atributos: el problema es crear una regla que imite la regla real lo mas cerca

posible.

Muchos problemas exigen como resultado el calculo de una probabilidad cuyos valores se

encuentran entre 0 y 1, el 0 indica la inexistencia de correlacion entre la variable

dependiente y el modelo desarrollado, mientras 1 hace referencia a la existencia de una

correlacién perfecta. Sin embargo, debido a que los distintos tipos de compuestos pueden

compartir caracteristicas similares durante la etapa de pruebas, en algunos casos un patrén

que representa un determinado compuesto serd clasificado en una categoria que no le

corresponde. Es aceptable tener un modelo que nos da un valor de correlacion de 0.9995

para un determinado compuesto, entonces este modelo predice que es muy probable que

este compuesto sea acetona, por ejemplo, y para otro compuesto con un valor de 0.0003 el
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mismo modelo indica que es muy probable que no sea acetona, pero ¢qué ocurre con un
compuesto con un valor de 0.6?

Para tomar la decisidn sobre si el compuesto debe clasificarse dentro de la clase positiva o
negativa es importante medir un umbral de clasificacién (umbral de decisién) y cualquier
valor por encima de este umbral indica que el compuesto pertenece a la clase positiva (es
acetona), mientras que cualquier valor inferior al umbral pertenece a la clase negativa (no
es acetona). Resulta muy comdn que se tome un umbral de clasificacién de 0.5, sin
embargo, la eleccién depende de cada problema y en algunos casos sera necesario ajustar el
umbral, parte de elegir un umbral es evaluar qué impacto tendra cometer un error en la
clasificacion [28].

Debido a lo anterior, las predicciones ahora se miden en cuatro grupos en funcion de la
respuesta conocida real, asi como la respuesta predicha: verdadero positivo (V' P), verdadero
negativo (V'N), falso positivo (FP), falso negativo (FN).

Un verdadero positivo es un resultado en el que el modelo predice correctamente la clase
positiva. De forma similar un verdadero negativo se produce cuando el modelo predice
acertadamente la clase negativa. Contrariamente, un falso positivo se origina cuando el
modelo predice erroneamente la clase positiva y un falso negativo ocurre cuando el modelo
predice incorrectamente la clase negativa. Estos grupos son los elementos en los que se
basan las métricas binarias'® para evaluar a los clasificadores [29].

La exactitud es una de dichas métricas y es considerada la fraccion de predicciones que
el modelo realiz6 correctamente.

) Numero de predicciones correctas
Exactitud = - — (3.5)
Numero total de predicciones

También puede ser calculada en términos de positivos y negativos de la siguiente manera:

Exactitud = VP +VN 36
XACUE = U T VN + FP + FN (3.6)

Imaginando que se construye un modelo ficticio para clasificar 100 compuestos como

“acetona” (clase positiva) o en “no acetona” (clase negativa). La tabla 3.1 muestra los

resultados de dicho modelo.

19 Métricas usadas para clasificar los patrones en dos clases.
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Tabla 3.1. Resultados de un modelo clasificador de 100 compuestos.

Verdadero Positivo (VP) Falso Positivo (FP)

e Realidad: acetona. Realidad: no acetona.

Prediccion del modelo: acetona
FP: 1

e Prediccion del modelo: acetona.
e VP:1

Falso Negativo (FN) Verdadero Negativo (VN)

e Realidad: acetona. Realidad: no acetona.

Prediccion del modelo: acetona.
VP: 90

e Prediccion del modelo: no acetona
e FP:8

Aplicando la ecuacion 3.6 se calcula la exactitud del modelo:

VP +VN _ 1+90
VP+VN+FP+FN 1+90+1+8
Lo cual indica que el modelo es 91% exacto, es decir que 91 predicciones de las 100

Exactitud = =091

totales fueron correctas, a simple vista esto podria parecer un resultado muy favorable, sin
embargo, si hacemos un analisis mas detallado, quiza el resultado no sea tan bueno.

De los 91 compuestos que fueron clasificados como “acetona” el modelo identificé 90
correctamente, lo que es realmente bueno, pero de los 9 compuestos que clasifico como “no
acetona”, el modelo identifico solamente 1 correctamente, esto significa que 8 de cada 9
compuestos son clasificados erroneamente, lo que implica que el modelo no es mejor que
otro que tenga una capacidad predictiva de cero para distinguir acetona de los compuestos
que no lo son. Con este analisis se comprueba que la exactitud por si sola no muestra todo
el panorama cuando hay una disparidad significativa entre el nimero de etiquetas positivas
y negativas, es por ello que para poder evaluar un clasificador es necesario que intervengan
dos métricas mas: precision y exhaustividad.

La precision se refiere a la proporcion de identificaciones correctas y es definida de la

siguiente forma:

Precision = —F 3.7
recision = o5 TFP (3.7)
Calculando la precision del ejemplo anterior obtenemos:

VP 1

VPTFP 1¥1

Precision =
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Este modelo tiene una precision de 0.5, es decir, cuando predice que un compuesto es
acetona, acierta el 50% de las veces.

La exhaustividad? es la proporcion de positivos reales que se identificd correctamente,
se define de la siguiente forma:

o VP
Exhaustividad = VP FN (3.8)
Con los resultados de la tabla 3.1, calculamos la exhaustividad del modelo:
VP

=0.11

Exhaustividad = VP T FN = 1+8

Esto quiere decir que el modelo identifica correctamente 11% de los compuestos como
“acetona”.

Para evaluar completamente la efectividad de un modelo clasificador es importante
examinar la precision y la exhaustividad, desafortunadamente, con frecuencia existe tension
entre estas dos métricas, debido a que al ajustar el umbral de clasificacion para mejorar la
precision, generalmente la exhaustividad se reduce y viceversa. En funcion de la aplicacion
es como se evalUa que tan efectivo es el modelo, en otras palabras, se podria necesitar un
clasificador que este muy seguro de que las predicciones positivas sean realmente positivas
(alta exhaustividad) y podria permitirse la clasificacion incorrecta de algunos ejemplos
positivos como negativos (precision moderada), o bien, requerir un clasificador que prediga
correctamente el mayor nimero de ejemplos positivos posibles (alta precision), con lo que
se acepta que algunos ejemplos negativos se clasifiquen incorrectamente como positivos
(exhaustividad moderada) [28,29].

Las métricas tipicas que se utilizan en casos de clasificacién binaria, son las mismas
usadas en problemas de clasificacion multiclase, una manera de abordar problemas de
clasificacién multiclase es descomponerlo en problemas binarios, es decir, que por cada
clase se genera un clasificador binario, donde los patrones positivos seran los que tengan
asociada dicha clase y los negativos el resto de las clases. Dado un patrén desconocido, este
se clasificara teniendo en cuenta la salida para cada uno de estos clasificadores binarios.

Una vez que se tienen bien definidas las clases se continla con la construccion del
clasificador, construccién que hemos dividido en tres etapas: la eleccién del modelo, el

aprendizaje del clasificador, también conocido como entrenamiento, y verificacion de los

20 También es llamada recuperacion.
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resultados. Es importante examinar algunos aspectos que pueden afectar considerablemente

el desempefio del clasificador, tales como:

% Velocidad. Este factor es de suma importa cuando las lecturas y la deteccion de
compuestos debe hacerse de forma automatica y en tiempo real, inclusive, se podria
decir que es mas importante que la exactitud, sin embargo, si se llegase a tener un
clasificador que es 90% confiable pero 100 veces méas rapido que uno que tiene un
95% de exactitud, dependiendo de la aplicacion a la que se encuentre destinada la
red, se escogeria uno u otro.

% Tiempo de aprendizaje. Al encontrarse en un entorno que cambia deprisa, puede ser
necesario que el clasificador aprenda una nueva regla de clasificacién en un periodo
de tiempo considerablemente breve o incluso realizar ajustes a una regla en tiempo
real. El término “aprender rapidamente” en algunos casos implica usar un nimero
reducido de caracteristicas u observaciones para establecer la nueva regla.

% En cuanto al procedimiento de clasificacion, este debe ser facil de entender para el
usuario, de lo contrario pueden llegar a ocurrir errores al momento de aplicar la

regla.

3.2.1 Eleccion del modelo.

Dado que hay diferencias entre los diversos compuestos, es viable pensar en cada uno de
ellos como distintos modelos que poseen distintas descripciones o variables que ayudarian
a hipotetizar cada clase con sus cualidades, procesando los datos recogidos por el sensor,
eliminar ruido o defectos por cada patrén percibido y generar un modelo que describa
exactamente la semantica del patron. Debido a que el reconocimiento de patrones resulta
ser muy util para escoger o categorizar datos en una forma mas practica y con menos
errores, es que se ha optado por construir el clasificador usando técnicas de reconocimiento
de patrones.

Actualmente se encuentran una gran cantidad de técnicas de reconocimiento que incluyen
el uso de métodos estadisticos convencionales, redes neuronales artificiales (ANN,
Artificial Neural Network), asi como una combinacion de ambos. Entre los métodos
estadisticos se distinguen el anélisis de componentes principales, minimos cuadrados

parciales (PLS, Partial Least Square), analisis discriminante (DA, Discriminant Analysis),
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andlisis discriminante factorial (DFA, Discriminant Factorial Analysis) y analisis de
agrupamientos (CA, Clusters Analysis), estos métodos usualmente se utilizan como
técnicas complementarias de las ANN, puesto que al ser combinadas se pueden producir
clasificadores y agrupamientos que resultan ser méas robustos que aquellos implementados
con técnicas individuales [27,30].

En la mayoria de los casos, la naturaleza de los datos obtenidos puede llegar a ser muy
compleja, por ello es necesario emplear una técnica de reconocimiento de patrones, que
permita tratar con datos no lineales, para tal fin se han desarrollado métodos tales como las
ANN, los sistemas de inferencia difusos (FIS, Fuzzy Inference Systems) y los algoritmos
geneticos (GA, Genetic Algorithms), entre otros, que ademas poseen ventajas sobre los
métodos convencionales tales como capacidad de aprendizaje, autoorganizacion,
generalizacion y tolerancia al ruido. Debido a su sencilla implementacion, su répida
respuesta y los buenos resultados que se han obtenido con las ANN, estas se han convertido

en la técnica de reconocimiento de patrones mas usada hoy en dia [27,30].

3.2.2 Redes Neuronales Artificiales (ANN, Artificial Neural Network).

De forma general, la funcion de una Red Neuronal es modelar la manera en que el
cerebro realiza una funcion o una tarea determinada que es de particular interés, esto se
lleva a cabo empleando una interconexion masiva de células informaticas simples, que son
denominadas neuronas o unidades de procesamiento, las cuales ayudan a mejorar el
rendimiento de la red. En [31] una ANN es definida como "una estructura de informacion
paralela y distribuida masivamente, formada por unidades de procesamiento simples, que
tienen una propensién natural para almacenar conocimiento experimental y hacerlo
disponible para su uso”.

Lo que se busca al dotar a las ANN’s con capacidades tanto para adquirir como para
almacenar conocimiento del medio, es emular las funciones elementales de la red nerviosa
del cerebro humano. La adquisicidn se realiza a través de un proceso de aprendizaje y para
almacenar la informacion se utiliza las fuerzas de conexion entre neuronas, mejor
conocidas como pesos sinapticos. Gracias a su habilidad para extraer significado de datos
complicados o imprecisos las ANN’s son usadas para extraer patrones y determinar

tendencias que son muy complejas como para ser detectadas tanto por humanos como por
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otras técnicas informaticas, estas pueden ser entrenadas para tomar la decision de asignar

un dato de entrada a una clase establecida (clasificacion), como un proceso de recuperacion

de informacion a partir de una entrada relacionada con datos almacenados (asociacion),

cuando no se conoce una clasificacion de los datos de entrada la red genera esta

clasificacion (agrupamiento); puede solucionar problemas de optimizacién de naturaleza

complicada, permite anticipar el estado futuro de un sistema y controlar sistemas dindmicos

complejos (prediccion y control) [31,32].

En la literatura se halla una gran cantidad de ventajas que se obtienen al implementar un

sistema basado en redes neuronales, entre las que destacan:

7
A X4

*

*

Aprendizaje adaptativo. Esto hace referencia a la habilidad que posee la red para
aprender como realizar determinadas tareas basandose en los datos disponibles para
el entrenamiento 0 como experiencia inicial. Esta cualidad favorece al disefiador
puesto que su funcidén es Unicamente la obtencion de la arquitectura adecuada,
dicho en otras palabras, el disefiador no debe preocuparse por el como la red
aprenderd a discriminar, no obstante si es necesario que desarrolle un buen
algoritmo de aprendizaje que le proporcione a la red dicha capacidad, mediante un
entrenamiento con patrones [32]. Las redes neuronales son sistemas dinamicos
autoadaptativos, debido a la capacidad de autoajuste que poseen las neuronas que
componen el sistema, lo que les permite cambiar constantemente para poder
adaptarse a las nuevas condiciones.

Autoorganizacion. Esta caracteristica consiste en la modificacion completa de la
red neuronal para llevar a cabo un objetivo especifico, es decir, cuando las redes
neuronales se usan para reconocer ciertas clases de patrones, ellas autoorganizan la
informacion usada. Por ejemplo, la red Backpropagation, creara su propia
representacion caracteristica, mediante la cual puede reconocer ciertos patrones.
Operacion en tiempo real. La comparacion entre los datos, asi como el analisis de
la relacion que existe entre uno y otro, y en general los calculos que llevan al
resultado deseado, pueden llevarse a cabo simultaneamente.

Tolerancia a fallos. Hay dos aspectos distintos respecto a la tolerancia a fallos, el
primero es respecto a los datos, la red puede aprender a reconocer patrones con

ruido, distorsionados o incompletos. Segundo, si se produce un fallo en un pequefio
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namero de neuronas, aunque el sistema se ve influenciado este no sufre una caida
repentina, es decir, que pueden seguir realizando su funcién con cierta degradacion
aunque se destruya parte de la red. Las redes neuronales son tolerantes a fallos
debido a que la informacién esta distribuida en las conexiones entre neuronas, lo
que implica que existe cierto grado de redundancia en este tipo de almacenamiento.
A diferencia de la mayoria de los ordenadores algoritmicos y sistemas de
recuperacion de datos, las ANN’s almacenan informacion no localizada, por lo
cual la mayoria de las interconexiones entre los nodos de la red tendrdn unos
valores en funcién de los estimulos recibidos, y esto generard un patrén de
salida que represente la informacion almacenada [33].

Facilidad de uso. Si bien es cierto que el usuario necesita tener cierto conocimiento
de como seleccionar y preparar los datos, de como seleccionar una red neuronal
apropiada o de como interpretar los resultados, el nivel de conocimiento requerido
para aplicar exitosamente las redes neuronales es mucho menor que el necesario

para aplicar otros métodos estadisticos no lineales [32].

Todas estas caracteristicas han contribuido a hacer de las redes neuronales un popular

método de reconocimiento de patrones.

Segun [34], las diversas arquitecturas neuronales las ANN’s se estructuran de la siguiente

manera:

@
L X4

Segun el numero de capas las redes se dividen en redes monocapa y multicapa, las
primeras son redes muy sencillas ya que se conforman de una capa de neuronas que
proyectan las entradas a una capa de neuronas de salida, donde se realizan diversos
calculos. En las segundas existe un conjunto de capas intermedias entre la capa de
entrada y salida, que son llamadas capas ocultas, este tipo de red puede conectarse
total o parcialmente.

Segun el tipo de conexiones se tiene la siguiente clasificacion; redes neuronales no
recurrentes en las cuales la propagacion de las sefiales se produce en un solo
sentido, lo cual impide la existencia de retroalimentacion y por ello este tipo de red
no tiene memoria y la redes recurrentes que se caracterizan por sus lazos de

retroalimentacion, lo cuales pueden establecerse entre neuronas de diferentes capas,
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de la misma capa o entre una misma neurona, esta Ultima estructura se enfoca
principalmente en el estudio de la dinAmica de sistemas no lineales.

Segun el grado de conexion existen las redes totalmente conectadas y redes
parcialmente conectadas, en el primer caso las neuronas de una capa se encuentran
conectadas con las neuronas de la siguiente capa (no recurrentes) o con las neuronas
de la capa anterior (recurrentes). En el segundo caso no hay conexién total, las
estructuras neuronales se pueden conectar entre si para dar lugar a estructuras
mayores.

distintos modelos de ANN’s siguen filosofias de disefio, reglas de aprendizaje y

funciones de construccion de las respuestas muy distintas, sin embargo todos poseen los

mismos elementos principales que se indican en la figura 3.1.
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Figura 3.1. Elementos béasicos de una Red Neuronal Artificial.

Neurona artificial. Es el elemento de procesamiento que recibe informacién ya sea
de los sensores o de otras neuronas artificiales, que realizan operaciones simples en
los datos y después proporcionan una salida.

Conjunto de entradas. Son un vector formado por la informacion que proporciona el
entorno, en este caso seran las sefiales recibidas del sensor, una vez que estas
sefiales entran al sistema de adquisicion y posteriormente al PCA, los datos que

arroja este ultimo pasan a las neuronas de la capa de entrada de la red.
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Pesos sindpticos. Son coeficientes que se pueden adaptar dentro de la red, estos
determinan la intensidad de la sefial de entrada registrada por una neurona artificial.
Cada neurona suele recibir maltiples entradas simultaneas, a las cuales se les asigna
un peso relativo que proporciona la importancia de la entrada, esto es importante
debido a que algunas entradas tienen mayor efecto sobre el procesamiento de la
neurona al combinarse para producir una respuesta.

Regla de propagacion. Esta regla utiliza las entradas y los pesos para determinar el
valor de potencial postsinaptico de la neurona, usualmente se realiza la suma
ponderada de cada entrada, para ello se agrupan las entradas y los pesos en dos
vectores y sobre estos dos vectores se hace el producto escalar, sin embargo, la
funcion de propagacion puede llegar a ser mucho mas compleja, ya que las entradas
y los pesos se pueden combinar de diferentes maneras antes de pasarle el valor a la
funcion de activacion y pueden usarse diversos algoritmos de normalizacion. El
algoritmo especifico para la funcion de propagacion de las entradas esta
determinado por la eleccion de la arquitectura de la red [34].

Funcion de activacion. También conocida como funcion de transferencia, la cual es
un proceso algoritmico para transformar el resultado de la regla de propagacion en
la salida real de la neurona y su valor es normalmente no lineal ya que el uso de
funciones lineales tiene muchas limitaciones debido a que el valor de la salida es
proporcional al valor de la entrada [34].

Funcion de salida. Cada elemento de procesamiento tiene permitido una Unica

salida, que puede estar asociada con un namero elevado de otras neuronas [34].

3.2.3 Entrenamiento del clasificador.

Generalmente las ANN’s dan resultados rapidamente y son eficientes con el

procesamiento de la informacion, pero también presentan un grado de complejidad, puesto
que a veces puede llegar a ser bastante dificil elegir los pardmetros éptimos de la red, al
igual que los procedimientos de entrenamiento, sin embargo, se puede partir del hecho de
que las ANN, al igual que las personas, aprenden como procesar la informacion mediante el
ejemplo, antes de que puedan ser usadas en una aplicacion especifica. El proceso de

entrenamiento de una ANN involucra el ajuste de los pesos de entrada en cada neurona
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hasta que la red se aproxime a la salida deseada. Este proceso involucra los datos de cada
nodo de entrada y la respuesta deseada por cada nodo de salida de la red, al concluir el
entrenamiento, s6lo los datos de entrada son provistos a la red, la cual “recuerda” la
respuesta que “aprendio” durante el entrenamiento.

El aplicar aprendizaje supervisado implica que es necesario entrenar un clasificador para
relacionar los valores detectados a etiquetas de compuestos especificos. Entre los
algoritmos supervisados empleados en narices electrénicas destacan: el entrenamiento de
propagacion hacia atras (backpropagation trained), redes alimentadas hacia adelante (feed
forward networks), cuantificadores de vectores de aprendizaje y ARTmaps difusos,
contrariamente los algoritmos no supervisados no requieren de clases de compuestos
predeterminados como entrenamiento, si no que desarrollan agrupamientos de datos dentro
de grupos similares basados en los atributos medidos o en las caracteristicas que sirven
como entradas para los algoritmos, los mapas auto organizados (SOM’s — Self Organized
Maps) y la teoria de resonancia adaptativa en redes, son ejemplos de redes neuronales no
supervisadas [35]. Sea cual sea el algoritmo seleccionado para lograr que la red aprenda
satisfactoriamente es indispensable entrenarla.

La etapa de entrenamiento busca que las redes neuronales calculen las predicciones de las
variables requeridas por el usuario y cada vez que obtienen un valor lo comparan con el
valor real que tuvo la variable que se intent6 predecir; de esta forma la red puede percibir la
proporcion de su error, para después modificar los pesos sinapticos y con ello disminuir
dicho error. Habitualmente los pesos se inicializan con valores aleatorios e incluso se
pueden igualar a cero (antes de que la red empiece a aprender), de esta forma la red tiene un
punto de partida, desde el cual puede comenzar a adaptar los pesos. La manera mas comdn
para ir adaptando los pesos es mediante una distribucion proporcional del error cometido en
la prediccion entre todas las neuronas segun el aporte de cada una al resultado final, en
otras palabras entre mayor sea la aportacion de la neurona o de la conexion, mayor parte del
error se le asignara a ella para modificar los pesos.

Para estimar la eficiencia de un algoritmo de entrenamiento se emplea un método llamado
hold-out de test, este es considerado un método basico debido a que es el mas extendido y
el méas sencillo de aplicar puesto que mide el error que comete el algoritmo sobre un

conjunto de muestras que se mantienen al margen durante el proceso de entrenamiento [32],
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lo que quiere decir que un conjunto de muestras denominado conjunto de test es separado y
reservado con el fin de comprobar la generalizacion de un modelo una vez entrenado; sin
embargo, para poder obtener una medida méas exacta de la estimacion cuando las muestras
son limitadas es necesario utilizar otro método, siendo la validacion cruzada el utilizado en
estos casos.

La validacion cruzada k-fold distribuye los datos disponibles en k subconjuntos con
aproximadamente el mismo nimero de muestras y supone k iteraciones, de las cuales el
algoritmo utiliza k-1 subconjuntos para entrenar la red y deja fuera uno de ellos que
habitualmente es usado como conjunto de test. El subconjunto que es dejado fuera va
rotando en cada iteracion de forma que, al final del proceso todos los datos han formado
parte del entrenamiento y del test en algin momento. Por lo tanto la medida del error
cometido se determina a través de la media aritmética de los errores cometidos en las
diferentes iteraciones. Cuando k es igual al nUmero de muestras totales (N), se produce el
método denominado leave-one-out (LOO), el cual evalia N veces el modelo y cada prueba
la realiza con una muestra distinta, este tipo de validacion trabaja bien cuando se utilizan
funciones de error continuas, pero también es cierto que posee desventajas en cuanto al
tiempo de computo que requiere para llevarse a cabo, ademas es posible encontrar
dificultades al emplearlo en tareas de clasificacion debido a que en su mayoria son
funciones discontinuas y su falta de continuidad lo hace poco recomendable en la seleccion
de modelos, puesto que un pequefio cambio en los datos puede dar lugar a un cabio radical
en el modelo escogido [31,32].

Existe un tercer algoritmo llamado submuestreo aleatorio, que también es un método de
validacion cruzada, pero a diferencia del LOO, dado un conjunto de muestras este extrae un
namero determinado de ellas que utiliza para entrenar la red y el resto lo deja para testar, el
proceso se repite un nimero determinado de veces, pudiéndose extraer varias veces la
misma muestra para entrenar y finalmente se promedia el error de test obtenido en cada una
de las repeticiones. Este algoritmo también es conocido como bootstrap ya que utiliza
muestreo con reemplazamiento para generar las muestras que se usaran para entrenar la red.

Es importante prestar especial atencion a la eleccién de la arquitectura y a los pesos
iniciales de la red porque de ellos depende en gran medida el éxito obtenido en el proceso

de entrenamiento. Las redes neuronales multicapa con entrenamiento backpropagation, son
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las més populares en cuanto a problemas de clasificacion se trata, por ende es la topologia
en la que se basa el sistema implementado para este proyecto. En esta red, para poder tener
suficientes grados de libertad computacional se han organizado los elementos de
procesamiento en una arquitectura regular de tres grupos distintos de neuronas, tal como se
muestra en la figura 3.2, estos son: capa de entrada, capa oculta y capa de salida;
Unicamente en las dos ultimas capas, las unidades de procesamiento son neuronas, con lo

que se tienen solo dos capas de pesos.

Capa de
Entrada

Capa Oculta
w{l} W{Z}

Entradas
<
sepIfes

_._' Ym

Figura 3.2. Ejemplo de una red neuronal multicapa.

Dado que la arquitectura y los parametros deben determinarse de forma experimental, el
tiempo que tome el hallar una red 6ptima puede ser considerable usando reglas generales
que a menudo se utilizan para establecer la arquitectura de la red sin emplear una gran
cantidad de tiempo, estas reglas estipulan que la cantidad de nodos en la entrada
usualmente se determina para que corresponda a la cantidad de sensores en la matriz o el
namero de caracteristicas consideradas para el conjunto de sensores; el nUmero de neuronas
en la capa oculta se determina experimentalmente, pero este no debe ser mayor que el
namero de neuronas en las otras dos capas y el nimero de neuronas en la capa de salida no
es mayor al namero de compuestos que se clasificara puesto que generalmente la cantidad

de compuestos analizados definen el nimero de neuronas que se tendran en la salida [32].
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Al entrenar la red con un algoritmo backpropagation la fase de aprendizaje de la red es
supervisado, por lo que se emplea un conjunto de vectores de entrenamiento, para
comenzar es necesario proporcionar un conjunto de entrenamiento, una vez hecho esto las
neuronas se encargaran de calcular sus entradas ponderadas y realizar una transformacion
no lineal de esta suma usando una funcion de activacion dada, por ejemplo una funcion de
transferencia tangente sigmoidal que restringe la salida a un valor entre [0,+1] o [—1, +1],
esta funcion comprime las entradas que tienen un rango infinito a un rango finito de salida
y se caracterizan debido a que sus pendientes deben aproximarse a cero cuando las entradas
son grandes. Los pesos asociados a las neuronas son modificados hasta minimizar la
funcion de error entre las salidas obtenidas y las salidas deseadas. La propagacion de las
sefales tiene dos fases, la fase forward, en donde las sefiales se propagan desde las entradas
hacia las salidas, y la fase backward, en la cual se realiza la correccion de los pesos en
sentido contrario, es decir, de las salidas hacia la entrada, este proceso se repite
continuamente hasta que la red haya caido en un nivel de error sea pequefio y constante,
(para medir el rendimiento de la red se puede usar la suma cuadratica del error), al

estabilizar el error, se dice que la red ha sido entrenada.

3.2.4 Validacion de los datos.

Una vez que la red ha sido entrenada, se puede usar para clasificar la pertenencia de
nuevas muestras, generalmente el vector respuesta de la nueva muestra se introduce en la
capa de entrada de la red neuronal y esta arroja la adecuada clasificacion de dicha muestra,
sin embargo existen casos en los que la red memoriza las muestras que se le han presentado
a la entrada durante el entrenamiento, de tal manera que incluso se ajusta al ruido existente
en éstas; a esto se le conoce como sobre entrenamiento (overfitting) y cuando esto ocurre,
la generalizacion con respecto a muestras nuevas se vera afectada significativamente, para
evitar esta complicacion es importante detener el entrenamiento a tiempo. Llegados a este
punto una pregunta que surge muy a menudo es ¢cdmo saber cuando se debe parar el
entrenamiento de la red? Para determinar esto se utiliza el criterio denominado early-
stopping, y este consiste en extraer un subconjunto de muestras del conjunto entrenamiento,
el cual recibe el nombre de conjunto de validacion y utilizarlo de manera auxiliar durante el

entrenamiento.
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La funcion que desempefia el conjunto de validacion es que, tras cada iteracion o tras
cada cierto nimero de iteraciones, determina el error de la red y el momento en que este
comienza a aumentar. Debido a que el conjunto de validacion es dejado al margen durante
el entrenamiento, el error que se comete sobre él es un buen indicativo del error que la red
cometerd sobre el conjunto de test y en el momento en que el error del conjunto de
validacion aumente se procederd a detener el entrenamiento de la red y se conservaran los
valores de los pesos de la iteracién anterior. De esta forma se comprueba que la red

neuronal esta lista para clasificar nuevas muestras sin que su generalizacion se vea afectada.
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Capitulo 4

Implementacion del sistema.

Cada uno de los bloques contenidos dentro del diagrama ilustrado en la figura 4.1, forman
parte fundamental en la construccion de una nariz electronica. La huella formada por el
conjunto de respuestas de los sensores de la matriz entra a la etapa de adquisicion de datos
en donde el RTL-SDR recibe la sefial de salida de los sensores, que tiene un valor
aproximado de 160 MHz y la transforma a una sefial digital que ser& procesada por la BBB,
debido a que la sefial obtenida por el RTL-SDR es una sefial mezclada fue necesario utilizar
las series de Fourier para adquirir la frecuencia de oscilacion y la transformada de Fourier
para encontrar la maxima frecuencia y con ello analizar el comportamiento del sensor
cuando interacciona con el compuesto, sin embargo, como a la salida de la adquisicion se
obtuvieron una gran cantidad de datos fue necesario introducir dichos datos a una etapa de
reduccion de variables, misma que se llevo a cabo mediante la aplicacion del PCA. Después
de aplicar el analisis de componentes principales se usaron los tres ejes mas representativos

para entrenar una red neuronal con el fin de clasificar los compuestos.

Adquisicion de datos
Matriz de Reduccion de variables
sensores >
» RTL-SDR BBB »
SAW-UV PCA
Entomno grafico Reconocimiento de patrones
ANN -—

(Interfaz de usuario) _ .
(Clasificacion)

Figura 4.1. Diagrama general del proyecto.
4.1 Matriz de sensores.
La eleccién de los sensores asi como su configuracion se realiza teniendo en cuenta las

propiedades fisico-quimicas tanto del sensor como del gas, el conjunto de las sefiales

procedentes de la matriz sera caracteristico para cada analito, permitiendo discriminarlos y

61



clasificarlos. Los sensores individuales, como dispositivos de deteccion de gases presentan
muchas limitaciones, a causa de que su sensibilidad esta orientada a un tipo de compuesto
en particular, identificando sélo algunos tipos de gases, es por esto que es necesario utilizar
una matriz de sensores, no obstante, al usar un arreglo de dos sensores siguen existiendo las
mismas limitaciones que se tienen al usar los sensores de forma individual, es por ello que
los arreglos se hacen a partir de tres sensores. Dado que uno de los objetivos de esta tesis es
reducir la robustez del sistema se buscé usar la menor cantidad de sensores, sin alterar la
respuesta optima de la matriz, a causa de esto, el arreglo que se utiliz en este proyecto esta
formado por 4 sensores que se colocaron en forma de cuadrado puesto que de esta forma
fue més sencillo conectar los sensores al circuito oscilador. En la figura 4.2 se observa el
disefio de la matriz. Existen trabajos de investigacion enfocados a comprobar la eficiencia
de la respuesta de los sensores posicionados de diferentes formas dentro de la matriz, ya
gue no es nuestro objetivo probar con que posicionamiento se encuentran mejoras en la

eficiencia de los sensores, Unicamente se tomo6 un modelo funcional.

Figura 4.2. Disefio de la matriz de sensores.

Para este proyecto se utilizd como método de excitacién la radiacion UV, que al
interaccionar con la materia se considera indirectamente ionizante, debido a esto, al colocar

los leds UV sobre los sensores es posible cambiar las propiedades de la capa sensible
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mediante la ionizacion?! de la misma, es decir, que pueden existir modificaciones en la
conductividad, polarizacion, activacion de enlaces, etc., lo cual hace que las particulas se
adhieran con mayor facilidad a la capa guia y por tanto esta capta con mayor facilidad
cambios de densidad en su superficie, lo que permite que sean capaces de medir variaciones
en ppm e incluso hasta ppb. La figura 4.3 representa el esquema del proceso de ionizacién.

Luz UV Electrodo -

0O ® 00
o = =y 0 = 00
Gas de entrada Gas ionizado Electrodo + Gas restablecido

§‘
Wil

ot

L

Figura 4.3. Esquema del proceso de ionizacion.

En la figura 4.4 observamos el interior de la matriz, en la cual los sensores se colocaron
sobre soportes soldados a una placa PCB, los contactos de los IDTs se soldaron a las pistas
que estan dirigidas a los conectores SMA, la primer placa se soldé a una segunda que funge
como tierra, la camara fue hecha con filamento de acido poliactico (PLA) y construida con
una impresora 3D, en la figura 4.5 se ilustra el disefio del circuito de iluminacion UV que
se colocé en la tapa de la matriz, donde se soldaron cuatro leds UV y se agregd el sensor de
humedad y temperatura ChipCap® 2, cuyo diagrama se muestra en la figura 4.6. En la

figura 4.7 podemos observar el sistema de iluminacién UV en funcionamiento.

21 Proceso mediante el cual se forman atomos o moléculas (iones) cargadas eléctricamente debido al exceso o falta de
electrones respecto a un atomo o molécula neutra.
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Conectores de
entrada y salida del
gas

Placa de tierra  Placa de las pistas

de los sensores

Figura 4.4. Interior de la matriz de sensores.

O

Figura 4.5. Circuito de leds y sensor de temperatura.
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ALARM HIGH
6400nF

cc2

1 — Alarm_Low — Low alarm output

2 — Ready — Ready signal (conversion complete output)
3 - SDA - I’C data

4-SCL - I’C clock

5 — Vcore — Core Voltage

6 — VSS — Ground supply

7— VDD — Suppy voltage (2.7-5.5V)

8 — Alarm_High — High alarm output

S
9 &
e

6400nF

<H

Figura 4.6. Diagrama del circuito del sensor de temperatura ChipCap2 (CC2).

Figura 4.7. Matriz de sensores en funcionamiento.
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4.2 Estructura del software.

En este apartado se van a describir los distintos programas y sistemas que fueron usados
para desarrollar este proyecto. Todos los programas que estan incluidos en el diagrama de
flujo ilustrado en la figura 4.8 fueron desarrollados en MATLAB (MATrix LABoratory)
version 2010, el cual es considerado un software interactivo, que permite la ejecucion del
calculo numérico de forma rapida y precisa, acompafiado de caracteristicas graficas que
facilitan la visualizacién de los datos obtenidos, y es particularmente practico cuando el
formato de datos esta dado en forma de matriz o vector [36]. Con este software es posible
procesar una gran cantidad de series de datos, y aunque pueda parecer que sus funciones
son basicas, estas pueden ampliarse de forma significativa usando cajas de herramientas,

que realizan tareas especificas correspondientes a diversos campos de la ingenieria.

Matriz de Sensores

# # 4, 4, Frecuencias

Adquisicion
RTL-SDR
Matriz Respuesta
ki
Pre-Procesamiento
(PCA)
Matriz Dimensionada
h 4
Procesamiento
(Red Neuronal)
Targets » Entrenamiento
Clases
Clasificacion ——F——» C| Cg Cg CQ
1 a0 0 0

Figura 4.8. Diagrama del proceso general de la nariz electrénica.

MATLAB brinda un entorno de programacion abierto, con un lenguaje de codificacién

basado en matrices, vectores y arrays. Gracias a que su arquitectura es abierta y
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ampliamente extensible es factible establecer una relacion con Excel, C, Fortran y diversas
aplicaciones externas ampliamente utilizadas [25] e incluso el cddigo escrito en el lenguaje
de MATLAB puede ser traducido a C de forma inmediata. De igual forma, permite la
operatividad entre plataformas posibilitando trabajar con distintos sistemas operativos y
relacionar el trabajo realizado en las distintas plataformas e incluso es posible comunicarse
a través de él con distintos dispositivos de hardware como la BBB y el RTL-SDR, ademas
de crear interfaces de usuario de una forma sencilla.

Por todo lo descrito anteriormente, MATLAB se ha convertido en una herramienta muy
atil tanto en el ambiente académico, como en el desarrollo tecnoldgico e investigacion
cientifica y es por esto que se decidié usarlo para crear los distintos programas que se
encuentran involucrados desde la etapa de adquisicion de datos hasta la clasificacion de la

muestra.

4.2.1 Adquisicién de datos.

La estructura del programa se muestra en la figura 4.9.

Asignar valor a
variables

Frecuencia Central

Frecuencia de Muestreo
Nimero de muestras

Figura 4.9. Diagrama del proceso de adquisicion de datos.
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Asignar valor a variables. Se asignan los valores con los que se configurara el
dispositivo RTL-SDR, las variables a considerar son el nimero de muestras (v), la
frecuencia de muestreo (rs) y la frecuencia central (cf).

Configuracion RTL-SDR. Con MATLAB es posible configurar el RTL-SDR
directamente con la ayuda del objeto comm.SDRRTLReceiver??, que se encuentra dentro del
paquete Support Package for RTL-SDR del toolbox Communications System, el cual
permite la interaccion entre el dispositivo (RTL-SDR) y el software (Matlab), pero para
esto es necesario instalar el soporte del paquete?.

Adquisicién de la Sefial. Una vez configurado el dispositivo, se usa la funcion step para
recibir datos de sefial y control provenientes del RTL-SDR. La sefial de salida mostrada en
la figura 4.10, es una cadena de datos compleja de la cual solo se utiliza la parte real que
representa la magnitud de la sefial de salida ya que no interesa saber el desfase de la sefal.

En este caso el dispositivo se configurd a una frecuencia de muestreo de 2.4MHz, una
frecuencia central de 160MHz y el nimero de muestras igual a 4096. El valor de la

frecuencia central varia dependiendo del compuesto volatil al que el sensor esta expuesto.

0.4 T

0.3 -1

0.1 —

MAGNITUD
=)
T
|

01 -

02 -

03 -

04
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07

TIEMPO

Figura 4.10. Digitalizacién de la sefial de entrada.

22 |as propiedades de este objeto pueden consultarse en [37].
23 La instalacion del paquete puede verse en [38].
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Dominio de la Frecuencia. Una vez extraidos los valores reales de la sefial de salida, se
guardan en una matriz dentro de una nueva variable, utilizando el comando FFT (Fast
Fourier Transform) se transforma el dominio del tiempo al dominio de la frecuencia.

En la figura 4.11 se observa la sefial de respuesta en el dominio de la frecuencia, en la
gréafica se notan diferentes espigas, estas espigas representan los arménicos que conforman
la sefial de entrada, sin embargo, solo se considera la mitad izquierda debido a que su salida
incluye frecuencias negativas que existen puramente como propiedades matematicas de la
Transformada de Fourier, es decir la primera mitad de la salida de FFT contiene frecuencias
desde 0 Hz hasta la frecuencia de Nyquist?* en orden ascendente, la segunda mitad del

arreglo es una imagen con frecuencias negativas®.

x10%

25 =1

Magnitud

05 =1

05 1 1 | | | |
0 0.5 1 15 4 25 3
Freq (MHz) w108

Figura 4.11. Sefal en el dominio de la frecuencia

Frecuencia Fundamental. EI RTL-SDR al ser un dispositivo receptor de ondas de

radiofrecuencia tiene la posibilidad de trabajar con un rango de frecuencias menores o

24 Seccion 2.2.3 - Ecuacion 2.5
5 Efecto espejo
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mayores a la frecuencia central que no excedan el ancho de banda permitido, para saber los
limites inferior y superior de ancho de banda se realizan las siguientes operaciones:

LI =B—-FC (4.1)

LS =B +FC (4.2)

Donde B es el ancho de banda calculado en la ecuacion 2.5 y FC es la frecuencia central
que configuré el usuario, estos limites permiten trabajar con un umbral de ancho de banda
mas grande por lo que es viable hacer uso de un mayor nimero de frecuencias.

La frecuencia fundamental esta representada por la espiga mas grande observada en la
figura 4.12, dicha espiga es el espectro de frecuencia del primer arménico. Tedricamente se
obtiene haciendo una diferencia de la frecuencia central (FC) configurada del RTL-SDR,
menos la frecuencia de la fuente (f;).

Af = FC - f, (4.3)

Esto significa que si se trabaja con un valor de 160 MHz, tanto para la frecuencia central
como para la frecuencia de fuente, al hacer la diferencia esta es idealmente 0 Hz, no
obstante en la practica esto es un tanto diferente. El valor de la frecuencia de la espiga mas

grande puede calcularse experimentalmente a partir de los siguientes parametros:

Punto de la espiga mas grande

Ntumero Total de Datos xFrecuencia de Muestreo (4.4)

mX32MHZ

Frecuencia de la espiga = 109.375Hz

Cuando se hace la digitalizacion, solo se obtiene el nimero de puntos que representan la
reconstruccion de la sefial, por lo que se debe transformar el dato donde se encuentra la
espiga a frecuencia, para este proposito se usa la frecuencia de muestreo.

Al comparar la frecuencia de la espiga obtenida practicamente con el valor ideal, la
primera resulta ser considerablemente mayor, no obstante, es un valor aceptable debido a

que no esta ni cerca de sobrepasar el limite de ancho de banda o frecuencia de Nyquist?®.

26 Seccin 2.2.3 - Frecuencia de Nyquist = 1.6MHz
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Figura 4.12. Punto de la espiga mas grande.

El comportamiento de la sefial en el dominio de la frecuencia varia dependiendo si se
modifica la frecuencia de la fuente o la frecuencia central. Por ejemplo, si se usa una
frecuencia de fuente de 158.5MHz y se mantiene la frecuencia central a 160MHz, las

espigas se comportan como se ilustra en la figura 4.13.

2500 T T 1 P—— T
Y: 2076

2000 — -1
1500 — -

1000~ -

500 [— ‘ -

0 —ferbr j ‘ J , ! 'ru—qm~—r—+r»+ﬂ——+——ﬂk .

Magnitud

-500 — -

-1000 =1

-1500 -

-2000 1

-2500
0 05 1 15 2 25 3 35

Freq (MHz) %108
Figura 4.13. Sefial respuesta obtenida con una frecuencia de fuente de 158.5 MHz.
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La frecuencia resultante de la espiga al hacer la diferencia es de 1.5 MHz, frecuencia que
no sobrepasa el limite permitido, por lo cual ain es visible en la gréfica.

Dependiendo si se cambia la frecuencia de fuente o la frecuencia central, entonces la
sefial en el dominio de la frecuencia tiende a comportarse tal como se muestra en la figura
4.14.

x10*

05 1

..J.LTJ-I-- - .“l..u,u.l. o ""Llj' J,”q, i ] ‘..._L, i

o
T
=

Magnitud

=}

n
T

1

25 | | | | | |
0 0.5 1 15 2 25 3

Freq (MHz) 108

Figura 4.14. Respuesta para diferentes frecuencias de fuente.

En este caso, la frecuencia central se mantuvo a 160 MHz y la frecuencia de fuente se fue
variando desde 158.4 MHz hasta 160 MHz con un incremento de 0.1 MHz para el limite
inferior y desde 160 MHz hasta 161.6 MHz con un incremento de 0.1 MHz para el limite
superior. EI comportamiento de las espigas se debe a que entre mas cerca se encuentre la
frecuencia de la fuente al limite del ancho de banda las espigas se acercan mas entre ellas,
pero si la frecuencia de la fuente se acerca al valor de la frecuencia central las espigas se

alejan?’.

27 Efecto espejo explicado en la seccion 4.1 en el apartado del Dominio de la frecuencia
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Guardar y Exportar: Para tener una lectura continua de la frecuencia, se establecié un
ciclo que es definido por el usuario para poder capturar los cambios de frecuencia que se
presentan en la interaccion de los sensores con los compuestos que se estdn midiendo. Una
vez concluido el ciclo se guardan los valores en un vector respuesta para su posterior
exportacion a un archivo de hoja de célculo.

Como se explicd en la seccion 2.2.3, la frecuencia fundamental da una visualizacion del
comportamiento del sensor, una vez que se exportan los valores de frecuencia en forma
matricial, se revisa la sefial resultante obtenida de las medidas realizadas por el sensor.

En la figura 4.15 se muestra el comportamiento de un sensor expuesto a Acetona de 20
ppm, aplicando la ecuacion 2.13 para saber la frecuencia de cambio.

Af =810.987318 Hz — 39.1927669 Hz
Af = 771.7945511 Hz
El valor calculado de la frecuencia de cambio se guarda en una matriz denominada

“matriz respuesta” que se usara posteriormente para el desarrollo de la reduccion de

variables
200 -
. 1| E*—Frequency Shift f =810.987318 Hz
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Figura 4.15. Respuesta de un sensor expuesto a acetona.
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4.2.2 Reduccidn de variables (PCA).

Las subrutinas béasicas que se usan para desarrollar un PCA en MATLAB se encuentran
dentro de un paquete multivariante denominado PLS-Toolbox, sin embargo, ha sido
necesario programar una serie de funciones auxiliares, ya que las funciones que contiene
dicho paguete son muy generales y no se ajustan al objetivo de este proyecto. La estructura
del PCA se puede observar en la figura 4.16.

Importacion

Matriz Respuesta

Configuracion de
datos

l

Descomposicion

ALovalorcs Autovcctols

b

PCA

Exportacion

Matriz
Dimensionada

b

. 4

Grificas

w

Porcentajes Guardar

Figura 4.16. Diagrama de flujo de la reduccién de variables.

Importacion: En este primer paso se transporta la matriz respuesta de un archivo de hoja
de célculo a MATLAB usando el comando x1sread.

Configuracion de datos: Para que el método funcione correctamente, es necesario
establecer una referencia que permita al programa reconocer el nimero de lecturas que
realizdé un sensor, acto seguido se normalizan los datos con la técnica escalado estandar,

gue ayuda a evitar redundancia en los datos.
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Matriz Respuesta — Promedio de la Matriz

nor =

4.5
Desviacion Estandar de la Matriz (4.5)

Una vez normalizados, se procede a calcular la matriz de covarianza con el comando cov.
Descomposicion: Al obtener la matriz de covarianza, se calculan los autovalores y
autovectores. Usando el comando svd? se obtienen dos matrices, una es la matriz diagonal
que contiene los autovalores ordenados de mayor a menor, y la segunda matriz contiene los
autovectores o mejor conocidos como los coeficientes de las componentes principales.
PCA: A partir de una matriz X, que contiene los datos originales y aplicando el proceso
visto en el apartado 3.1.1, se calculan las tres primeras componentes principales.
Porcentajes: Para calcular el porcentaje de informacion de cada una de las componentes

principales se usan los autovalores de la tabla 4.1 contenidos en la matriz diagonal.

Tabla 4.1. Autovalores de la matriz diagonal.

403.0328 0 0 0 0 0
0 100.6229 0 0 0 0
0 0 75.9416 0 0 0
0 0 0 25.9455 0 0
0 0 0 0 17.0478 0
0 0 0 0 0 15.1940

Los porcentajes se calculan con la siguiente ecuacion:

Valor de Autovalor
% = - x100
Sumatoria de los Autovalores

(4.6)

Gréficas: En el primer plano representado en la figura 4.17, se grafican los datos con
mayor semejanza (varianza). Pero antes de poder representar las PC’s es necesario hacer
una serie de calculos que involucran la técnica de puntajes estandarizados z° y la regresion
lineal. En la figura 4.18 se muestran los pesos de los coeficientes de cada componente

principal.

28 Singular Value Descomposition
29 zscore — Esta funcion devuelve la matriz original de tal forma que sus datos estén centrados por columnas para tener
una media igual a 0 y ademas escalada para que su desviacion estandar sea igual a 1.
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Analis de Componentes Principales.
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Figura 4.17. Agrupacion de las componentes principales.
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Figura 4.18. Pesos de las dos primeras componentes principales.
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Guardar y Exportar: Por ultimo, se guarda en una hoja de célculo la matriz de

componentes principales resultante de la seccion PCA.

4.2.3 Clasificador (ANN).
La figura 4.19 ilustra los pasos que se siguieron para construir el modelo del clasificador

usando redes neuronales.

Importacion
l Matriz Dimensionada

Configuracion de
la red

!

Entrenamiento

!

Graficas

l

Resultado

!
/ Clases /

Figura 4.19. Diagrama de flujo del clasificador.

Importacion. Se asignan los datos que fungiran como entradas a la red y se definen los
objetivos que usaréa la red para asignar las clases.
Configuracion de la Red. Para configurar la red se usa la siguiente metodologia:
% Con el comando newff se crea una red feedforward. Al crear la red es necesario
asignarle los datos de entrada, los targets y el numero de neuronas que la

conformaran. Después se establecen las conexiones entre las diferentes capas, los

77



vectores de entrada y salida, y el nimero de neuronas tanto de la capa oculta como
de la capa de salida.

% Cada tipo de red tiene asignada una funcién de activacion por defecto pero, en este
caso se modificO esta caracteristica usando net.layers{i}.transferFcn®. A la
capa oculta se le asignd la funcién tangente hiperbdlica (tansig) y a la capa de
salida la funcion exponencial normalizada (softmax).

% Es importante tomarse un tiempo para verificar las propiedades asociadas a cada
capa ya que de esto depende que la red neuronal funcione como se espera.

< Se definen los pesos y el umbral de activacion® con la propiedad
net.biasConnect, Si 10 valores de entrada netos superan un cierto umbral la
neurona devolverd una senal de activacion positiva, por ejemplo “1”, y si no lo
superan devolvera una sefial negativa, como por ejemplo “0” o “-1”. Con la
propiedad net.initFen = ‘initlay’ Se indica que inicie los pesosy el umbral de
activacion establecidos por defecto en el software.

< Se asigna la funcion de control®? a entropia cruzada (crossentropy) Y la funcion
de entrenamiento a gradiante conjugado escalado (trainscg).

% Se dividen los datos para establecer los conjuntos de entrenamiento (trainRatio),
validacion (valratio) Yy testeo (testRatio).

% Por Gltimo se inicia la red.

Entrenamiento: El entrenamiento de la red consta de los siguientes pasos:

«» Normalizar los valores

e

*

Establecer el numero de iteraciones (net.trainParam.epochs), la tasa de

aprendizaje (net.trainParam.1r) Y el factor de momento (net.trainParam.mc).

e

*

Configurar la visualizacion de la ventana de entrenamiento, la cual se representa en
la figura 4.20.

K/

AS

Entrenar la red [net,tr] = train(net,Entradas, Targets);

*

% Revisar el nimero de iteraciones realizada por el entrenamiento y el tiempo que se

tardo en realizar todo el proceso de entrenamiento, prueba y validacién.

30 Donde i representa el nimero de capa de lared.
31 El umbral de activacion es conocido como bias.
32 Que es la encarga del conjunto de validacion.
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Neural Network

s i

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Cross-Entropy (crossentropy)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 I] 21 iterations | 1000
Time: | 0:00:00

Performance: 0110 [ENZTSE0T | 0.00
Gradient: 0101 6.01e-07 1.00e-06
Validation Checks: 0 0 6
Plots

| Performance I (plotperform)

[ Training State ] (plottrainstate)

[ Error Histogram ] (ploterrhist)

[ Confusion ] (plotconfusion)

[ Receiver Operating Characteristic ] (plotroc)

Plot Interval: [j 1 epochs

v Minimum gradient reached.

Figura 4.20. Ventana de entrenamiento.

Gréficas: MATLAB arroja diversas graficas, sin embargo, son de mayor interés tres de
estas. En la primera grafica representada en la figura 4.21 se visualiza el rendimiento de la
red en el entrenamiento, validacion y prueba (p1otperform), en la figura 4.22 se observa la
segunda grafica que indica el ajuste entre los valores estimados y predichos
(p1otregression), Y la figura 4.23 muestra la tercera gréfica, la cual sefiala a que clase los
datos fueron asignados, y el nimero de porcentaje de acierto y error en la clasificacion
(plotconfusion)®. A partir de los resultados observados en estas graficas el usuario

decidira si es necesario volver a entrenar la red.

33 La visualizacion de las gréficas se puede configurar directamente en la seccion de configuracion de la red o por
separado tecleando los comandos.
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. Best Validation Performance is 3.5786e-07 at epoch 21
10° [

——Trai0
Validation
Test

Cross-Entropy (crossentropy)

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
21 Epochs

Figura 4.21. Grafica del rendimiento de la red en sus diferentes etapas de aprendizaje.

o
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Output ~= 2*Target + -1
© o
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o
W

0 . 1 1 <2 1 1
(0] 02 04 06 08

Target

Figura 4.22. Gréfica del ajuste entre los valores estimados y predichos.
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Confusion Matrix

Output Class

W

1 2 3
Target Class

Figura 4.23. Gréafica de la matriz de porcentajes de acierto y error en la clasificacion.

Resultado: Una vez concluido el entrenamiento, la red clasifica los datos, tal como se
muestra en la figura 4.24.

Nimero de iteraciones: 21

El proceso ha tardado 12.36 segundos
salida =

1.0000 1.0000  1.0000  0.5000  0.5000  0,5000  0.5000  0.5000  0.5000
0.5000  0.5000  0.5000  1.0000  1.0000  1.0000  0.5000  0.5000  0.5000
0.5000  0.5000  0.5000  0.5000  0.,5000  0.5000  1.0000  1.0000  1.0000

classes =

Figura 4.24. Asignacion de las clases.
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4.3 Interfaz gréafica de usuario.

El codmo se presentan al usuario los resultados que se obtienen al ejecutar los programas
es de suma importancia, ya que la persona que use el software debe visualizar la
informaciéon de una forma sencilla y ordenada. La interfaz, al igual que el resto del
software, se disefi6 en MATLAB que en versiones recientes incluyo la posibilidad de usar
un editor especializado denominado “GUIDE*4. La interfaz grafica esta dividida en cuatro
ventanas:

.

% Inicio. En esta ventana ilustrada en la figura 4.25, se da la bienvenida al usuario y

se ofrece la opcién de poder escoger con que etapa del proceso se desea trabajar.

ICAT

Insfitulo de Ciencias Aplicadas
y Tecnalogia

Adquisicién Pre-Procesamiento Clasificacion

Figura 4.25. Ventana de inicio.

¢+ Adquisicion. En la figura 4.26 se visualiza la ventana de la primera etapa en la que
se recibe la frecuencia de la fuente, se guarda la frecuencia de la armonica

fundamental y se construye la matriz respuesta.

34 En [39] se muestra una guia para poder crear una interfaz grafica.
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IMICID
LIMPIAR
EXPORTAR

Figura 4.26. Ventana de adquisicion de datos.

Lo primero que se hace, es realizar la configuracion del RTL-SDR asignando los
valores para el numero de muestras, frecuencia de muestreo y frecuencia central,

como se observa en la figura 4.27.

4 Adquisicién — X

& Configuracion creada exitosamente P

Figura 4.27. Configuracion del RTL-SDR

Para iniciar la adquisicion se debe introducir el nimero del sensor con el que se

dese trabajar, asi como las veces que se quiere realizar la adquisicidn y el nimero de

83



lectura. Cuando se inicie el programa aparecera la frecuencia fundamental de cada
lectura y en una tabla se mostrara cada una de las frecuencias previamente tomadas,
tal como se ilustra en la figura 4.28.

La figura 4.29 muestra cdmo una vez que las iteraciones concluyeron, solo resta

exportar los valores obtenidos a una hoja de calculo.

- 4

1000 LIMPIAR

EXPORTAR
290016

52 53 54 35 56 57 58 59 &0
0375 21983e+00 22022e+05  2.3052e+05 23125 230Me+0d  24000e+00 239%1e+00  24MM8e+0d 2.3592e+05

>

Figura 4.28. Adquisicion de la sefial.

4 Adquisicion -

-

Datos Exportados
i 160e6
ACEPTAR

- 635 636 637 638 639 642 543
1 Be+05 6.1942e+05 6.1944e+05 619375  6.1042e+05 56030e+05 5.6938e+05 560928e+05 51042e+05 5.1937e+05

>

Figura 4.29. Exportacion de datos.
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% Pre-Procesamiento. En la figura 4.30 se representa el inicio de la segunda etapa,
que es reducir las variables y descartar la informacion redundante, empleando el
PCA.

Graficas

Exportar

Figura 4.30. Ventana de reduccion de variables.

Primero se importan los datos que se vayan a optimizar, ya sea del archivo
previamente guardado de la etapa anterior, o en su defecto cualquier otra hoja de

calculo, tal como se observa en la figura 4.31.

Gréficas

Figura 4.31. Importacion de la matriz respuesta.
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Una vez importados los datos, se realiza el PCA. Cuando se ejecuta el programa en
la ventana representada en la figura 4.32 se visualizan los porcentajes de los

primeros cinco componentes principales.

Graficas

Exportar

Figura 4.32. Valor de las componentes principales.

Para graficar las agrupaciones de los datos con mayor semejanza (varianza) y sus
pesos, solo se da clic en el boton “Graficas”, al hacer esto, los graficos mostrados en

la figura 4.33 aparecen dentro de la ventana.

| Graficas

Figura 4.33. Grdficas de las PC’s.
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Por ultimo, en la figura 4.34 se puede ver como son exportados los nuevos datos

obtenidos del PCA.

Gréficas

986
764 894 1086148 !

Figura 4.34. Exportacion de las PC’s.

%+ Procesamiento. La figura 4.35 representa la ventana de procesamiento, en la que se

*

encuentra todo lo relativo a la red neuronal y a la clasificacion de los datos que nos

proporciono el PCA.

IMPORTAR
L 9 s Estado de Entrenamiento |
——
Aceptar [ enirenar_|

E gy
Resultado
] g

Figura 4.35. Ventana del proceso de clasificacion.
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En la figura 4.36 se ilustra el proceso de importacion de los datos que seran
clasificados, una vez ejecutado el programa se apreciran en la ventana el nimero de

muestras y sensores usados, ademas de los objetivos asignados.

IMPORTAR

Estado de Entrenamiento J
onsaocaio

| . importar
[
[—

[ Resuitado ]

Figura 4.36. Importacion de datos.

En la figura 4.37 se observa la creacion de la red, pero para iniciar la red es
necesario proporcionar el namero de neuronas tanto para la capa oculta como para

la capa de salida.

IMPORTAR

Importar

I Resultado |
I—

Figura 4.37. Creacion de la red neuronal.
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Al iniciar con el entrenamiento, en la ventana representada por la figura 4.38 se

muestra el nimero de iteraciones y el tiempo en el que realizo el entrenamiento.

[ mPoRTAR

[ Estado de Entrenamiento |
Desempeiio |l
o

==

I | Resuttado
[

Figura 4.38. Entrenamiento de la red.

Para analizar de forma grafica el rendimiento de la red se escoge cualquiera de las

tres graficas mostradas en las figuras 4.39, 4.40y 4.41.

Gradient = 8.6782e-07, at epoch 22

gradient

Validation Checks = 0, at epoch 22

TP 9 9 9 v

10 12 14 16 18 20 22
22 Epochs

Figura 4.39. Grafica del estado de entrenamiento.
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b File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

Best Validation Performance is 6.8744e-07 at epoch 22

Train
Validation
Test

Best

1
L
[

Resultado ‘

Cross-Entropy (crossentropy)

10 12
22 Epochs

Figura 4.40. Grafica del rendimiento de la red en las tres etapas de aprendizaje.

Edit View [Insert Tools Desktop Window Help

Confusion Matrix

N

|
[ Resutado |
[

Output Class

w

2 3
Target Class

Figura 4.41. Grafica de la matriz de confusion.

Finalmente en la figura 4.42 se ilustran las salidas calculadas y las clases en las

cuales fueron asignadas.
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Estado de Entrenamiento ‘

e

| Resutado |

| 1.0000 1.0000 0.5000 0. 0.5000 0.5000
| 0.5000 0.5000 1.0000 0.5000 0.5000
| 0.5000 0.5000 0.5000 1.0000 1.0000

Figura 4.42. Ventana de resultados.

En la figura 4.43 se puede ver que existe la posibilidad de exportar otros datos, sin
la necesidad de volver a entrenar la red, simplemente se da clic en boton importar,
que se encuentra en la seccién de nuevos datos, posteriormente los resultados
obtenidos con los nuevos datos podran observarse en la ventana, como se muestra

en la figura 4.44.

IMPORTAR

5 Estado de Entrenamiento
:

= Claslﬁca .

& Datos Importados
__Importar
— Resultado

Figura 4.43. Exportacion de nuevos datos.
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IMPORTAR

Estado de Entrenamiento

[ 1 | 05000 0. 0. 1.0000 1.0000

ZJ 0.5000 0.5000 0.5000
0.5000 0.5000

Figura 4.44. Ventana de resultados para nuevos datos.

El sistema en funcionamiento, desde la interaccién de la camara de sensores con el RTL-
SDR vy la BeagleBone Black hasta la interfaz grafica de usuario, se observa en la figura
4.45.

Figura 4.45. Sistema Finalizado.
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Conclusiones

A lo largo de este proyecto de tesis hemos visto que la deteccién de enfermedades a
través del aliento es una técnica efectiva de diagnostico pero, a pesar de que existen
diversos sistemas para dicho fin, su uso se ve limitado por varios factores, entre ellos los
siguientes: la elaborada preparacion que requiere la muestra, la compleja instrumentacion
que los acomparfia; lo que implica que para ser operados es necesario contar con personal
técnicamente entrenado, el costo elevado y en muchos de los casos los sistemas no son
portétiles.

Debido a los factores antes mencionados, en los Gltimos afios se ha buscado implementar
dispositivos de estado solido que sean capaces de mejorar la eficiencia del proceso de la
deteccion de compuestos volatiles, asi como disminuir tanto sus dimensiones como su
costo.

Entre los sensores de estado sélido mas prometedores encontramos los SAW, para los
cuales, en el presente trabajo se ha disefiado una celda completamente sellada donde se
puede medir la muestra deseada, ademas de poder llevar a cabo la ionizacion de sus capas
sensibles para poder ver el cambio en su respuesta.

Una finalidad de este trabajo fue desarrollar un sistema que fuese mas sencillo de
manipular por los usuarios. Por esta razén se decidi6 emplear una computadora de placa
Unica (BeagleBone Black), que ademas de reducir sustancialmente la carga y el tiempo de
procesamiento y obtener mediciones en tiempo real, también nos permitié obtener un
sistema SAW de deteccion portatil acoplando un sistema de adquisicion de datos de bajo
costo basados en un RTL.

Los datos en los que nos basamos para construir nuestro sistema, fueron tomados de un
experimento similar al nuestro, que se llevé a cabo previamente dentro del laboratorio de
sensores biomédicos, sin embargo, con la informacion que utilizamos podemos afirmar que
los sistemas basados en sensores de estado s6lido que utilizan arreglos matriciales de
sensores pueden discriminar y clasificar especies, lo que permite generar un patrén de
respuesta estrechamente ligado a la selectividad que posee determinado sensor hacia los
diferentes compuestos organicos volatiles. Gracias a este patron de respuesta es posible

clasificar o identificar los compuestos usando métodos de reconocimiento de patrones, asi
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como un método de reduccion de variables para eliminar los datos redundantes que
pudieran afectar el procesamiento y el resultado del sistema, en este proyecto se opto por
usar el método de componentes principales, el cual nos permitié obtener los datos mas
relevantes de cada compuesto organico expuesto en los sensores, sin pérdidas importantes
de informacién. Para entrenar la red neuronal backpropagation usamos las tres
componentes principales, obteniendo en la mayoria de los casos una correcta clasificacion,
que demuestra una efectiva separacion y una éptima selectividad de los sensores.

Todo trabajo de investigacion contribuye a la formulacion de preguntas y de nuevas ideas
que pueden expandir el alcance de sistemas como el que presentamos en este proyecto, las
bases que planteamos en esta tesis muestran solo un inicio para desarrollar herramientas
que permitiran diagnosticar afecciones que afecten al cuerpo humano.

Una propuesta interesaste podria ser utilizar otro tipo de arreglo en los sensores con la
finalidad de optimizar la respuesta de los mismos. La evolucion de la tecnologia nos
presenta la posibilidad de usar diversos dispositivos, como microprocesadores,
microcontroladores, placas Unicas, FPGA (Field Programmable Gate Array-Matriz de
Puertas Programables), que no solo se emplearian para mejorar el procesamiento de datos
en tiempo real o la portabilidad del sistema, sino que a través de ellos podriamos integrar
complementos como LCD (Liquid Cristal Display —Pantalla de Cristal Liquido) o pantallas
tactiles, con los cuales seriamos capaces de ejecutar la interfaz de usuario directamente
dentro del dispositivo elegido y con ello evitariamos tener que conectar una PC para
interactuar con los programas. Podria resultar beneficioso agregar médulos de conexion a la
red para poder exportar la informacién a una base de datos y subirla a la nube para su
posterior consulta.

Incluso valdria la pena probar distintos métodos de reduccién de variables, asi como de
otras técnicas de reconocimiento de patrones para optimizar la clasificacion y ademas saber

gue sensor o conjuntos de sensores tiene Mas peso en cada diagndstico.
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Apéndice
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A.2 Datasheet led uv.
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A.4 Sensor de humedad y temperatura ChipCap® 2
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Sensor Performance
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A.5 Codigo Matlab para la adquisicion con el RTL-SDR

Fs = 2.4e6; S%Frecuencia de Muestreo "Sample Rate" (Minima 250e3 / Maxima
3.2e6)

N = 4096; S$Numero de Muestras "SamplesPerFrame"

dt = 1/Fs; %Intervalo de tiempo

Cf = 160e6;
%] = 1;

fre final=[];
fr fi = [];
rxsdr =

comm.SDRRTLReceiver ('0', 'CenterFrequency',Cf, 'SampleRate',Fs, 'SamplesPerF
rame',N, 'EnableTunerAGC', true, 'OutputDataType', 'single');
infostruct = info (rxsdr):;

Y =step(rxsdr);

r (1 = 1:100)

Y = step(rxsdr);

Y final = [Y final;Y];
a = real(Y final);
[ma,nal] = size(a);

aT = a';
YA fft (aT,ma) ;% Transformada de Fourier
RYA = real (abs (YA));

F = max (RYA);

Fr = find (RYA==F) ;

newkr = newFr + Fr;
end

Fr = newFr / 100;
Fre = Fr(:,1);

FregqMax = (Fre/ma)*Fs
FrMx(j) = [fr fi;FregMax];
5]

$release (rxsdr)
end
% %Graficas
% %Dhominio del Tiempo
% T = [0:dt:dt*((ma-1))];
% figure(1l);
% plot (T,a);

o°

xlabel ('Tiempo')
ylabel ("Amplitud')

o°

o°
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$Dominio de la Frecuencia

[mr,nr] = size (RYA);
for (h = 1l:nr)
FreMa = (h/ma) *Fs;

fre final=[fre final;FreMa];
end

fre final = fre final';
figure (2);

%plot (real (RYA))

plot (fre final, real (RYA))
$hold on

xlabel ('Freq (MHz) ')

ylabel ('Magnitud')

figure (3);
stem(fre final, real (RYA))
xlabel ('Freq (Hz)'")
ylabel ('Magnitud')
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A.6 Cbdigo Matlab para la reduccion de variables (PCA)

[

% Importar matriz respuesta
X = xlsread('Nombre Archivo.xlsx'");
ref=[(1 112 2 2 3 3 3];
n_muestra=max (ref);
p=X;

Normalizar los datos de la matriz respuesta
[medidas, sensores]=size (p);
p_desv = std(p);
p_mean = mean(p) ;
p_norm = (p-repmat (p _mean,medidas, 1)) ./repmat (p desv,medidas,1);
XTM=p norm;

% Calcular la matriz de covarianza

o

covariance = cov (XTM');
% Encontrar los “Autovalores” y “Autovectores”
[PC, V, S] = svd(covariance);sV=Autovalores PC=Componentes Principales
% Extraer los valores diagonales de la matriz de Autovalores

KDiag = diag(V);
Célculo de los porcentajes de los componentes principales
VT = sum(diag(V));
L1=[KDiag(1l)]'; L2=[KDiag(2)]';
L3=[KDiag(3)]"';
VPC1=(L1/VT)*100; VPC2=(L2/VT)*100;
VPC3=(L3/VT) *100;
Proyeccién de los datos originales
XT = X;
[M,N] = size (XT);
Restar el promedio para cada dimensidn
mn = mean (XT,2);
XT = XT - repmat (mn,1,N);
%Componentes Principales
signals = PC'*XT;
%$Primeros cinco componentes principales estandarizados

o\

o\

o\

ppc = zscore(signals(l,:)); spc = zscore(signals(2,:));
tpc = zscore(signals(3,:)); cpc = zscore(signals(4,:));
gpc = zscore(signals(5,:));

mpccp = [ppc ; spc ; tpc ; cpc ; gpcl;
%Standardized values for graphics
X _mean = zscore(signals(1l,:));
y _mean = zscore(signals(2,:));
% Para las gréaficas

for i=1:n muestra
posicion 1=find(ref==i)
X1=x mean (posicion 1) ';%1
Yl=y mean (posicion 1) ';%2
MX1 = mean (X1);
MYl = mean(Y1l);
XM1=X1l-mean (X1) ; $Proyeccidédn de los puntos de lra 1CP
YM1=Yl-mean (Y1) ; $Proyeccidén de los puntos de 2da 1CP
M1=[XM1,YM1]; %$XM1 y YM]l son convertidos a matriz
mdl=LinearModel.fit (XM1,YM1);$Ajuste de proyecciodn
EST=mdl.Coefficients(2,1);
M=table2array (EST); S$Extraer el valor EST (angulo)
X fit=XM1;%X fit y y fit representan la regresidén lineal
Y fit=XM1*M; %que serviran de referencia para la elipse
angle=atan (M) ;%Calculo del angulo (con arco tangente)

00 N

ra Componente Principal (ler Columna)
da Componente Principal (2da Columna)
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Rot=[cos (angle),sin(angle);-sin (angle),cos (angle)];%Rotacidédn del
angulo (grados de inclinaciédn)
X Rot=(Rot*M1')';%Rotacidén de la regresidn lineal
%$Calculo de la distancia de los puntos hacia la linea
X1 dist=fitdist (X Rot(:,1), 'normal');
X2 dist=fitdist (X Rot(:,2), 'normal');
%$Calculo de la campanda Gaussiana para el eje “x” y eje “y”
%Para el eje “x”
pd=fitdist (X Rot(:,1), 'Normal');
x values=-1:0.001:1;
y=pdf (pd, x_values);
[valor,posicion]=min (abs (y-max(y)*0.1));%0.1 equivale a 90%
x value pro=abs (x values (posicion));
PCX=x mean (posicion 1) ;
PCY=y mean (posicion 1);
PCFinalX (:,1i)=PCX;
PCFinalY (:,1i)=PCY;
LDAX=[PCFinalX PCFinalY];
%Se grafica la campana de Gauss
$plot (x values,y,'-")
%$Para el eje “y”
pd = fitdist (X Rot(:,2), 'Normal');
x values = -1:0.001:1;
y = pdf (pd,x values);
[valor,posicion]=min (abs (y-max(y)*0.1));
y_value pro=abs (x_values (posicion));
%Se establecen los valores de los ejes para evitar circunferencia
if (x_value pro <= y value pro)
X value pro = y value pro;
end
ecc = axesZecc(x _value pro,y value pro);
ecc_new=[x value pro ecc];
$Funcidén que permite establecer las caracteristicas de la elipse
[elat,elon] = ellipsel (mean(X1l),mean(Y1l),ecc_new,angle*180/pi);
%$Grafica que encierra los componentes principales en una elipse

figure (1)

plot (x_mean(posicion 1),y mean(posicion 1),'.',elat,elon,'-");

if i==
title('Andlis de Componentes Principales.');
xlabel(['la. Comp Prin (' num2str (round(VPC1))
'%) '], 'fontsize',12);
ylabel (['2a. Comp Prin (' num2str (round (VPC2))
'%) '], 'fontsize',12);
hold

end

matrizX{i} = x mean (posicion 1);

matrizY{i} = y mean (posicion 1);

end

pruebal = matrizX{1l,3};
legend('Sensor 1','"'',"'Sensor 2','',"'Sensor 3"'")
%Grafica que muestra el comportamiento de las lecturas de cada sensor
Y SPCI1=S(:,1);
Y SPC2=S(:,2);
[MY1,NY1l] = size(Y SPCl);%Matrix size: M=Rows N=Columns
X SPCl=1:MY1;
X_SPCl=X SPCl';
[MX1,NX1] = size (X SPCl);%Matrix size: M=Rows N=Columns
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figure (2);
plot (X SPC1l,Y SPCl,'b.")
for j=1:MX1
lab (3, :) = sprintf('%4g9',3);
pjl=X SPCLl(3,1);
p3j2=Y SPCLl(3,1);
text (pjl,pj2,1lab(3j,:));
end
hold on;
[MY2,NY2] = size(Y SPC2);
X_SPC2=1:MY2;
X_SPC2=X_ SPC2';
[MX2,NX2] = size (X SPC2);
plot (X_SPCZ,Y_SPCZ, 'r.")
legend ('Weights PC1', 'Weights PC2')
for k=1:MX1
lab(k, :) = sprintf ('%4g',k);
pkl=X SPC2(k,1);
pk2=Y SPC2(k,1);
text (pkl,pk2,lab(k,:));
end
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A.7 Codigo Matlab para el procesamiento (Red Neuronal)

$Importar datos de entrada

X0 = xlsread('Nombre Archivo.xlsx');
%Establecer las entradas y los targets
XI = X0;

X'=[111000000;000O0111000; 0000001113,
TARGETS
§ Fmmmm e ESTRUCTURA DE LA RED-—-—————-————-—-————————————
%Red de 1 entrada y dos capas, con 10 neuronas en la capa oculta y 3
$neuronas en la capa de salida, por lo que la notacidén establecida es
1:10:3

net=newff (XI,XT,10);%newff = Crea una red feedforward
$Definimos el numero de vectores de entrada

o

net.numInputs = 1;

%Establecer las capas restantes (Oculta y Salida)
net.numlLayers = 2;

%Establecer las neuronas de cada capa
net.layers{l}.size = 10;
net.layers{2}.size = 3;

%Conectar la entrada con la capa oculta (primera capa), el numero 1 es la
propiedad de conexidén

net.inputConnect(1l,1) = 1;
%Conectar el resto de las capas, definida por la matriz de conectividad
net.layerConnect(2,1) = 1;

$Definimos cudl es la capa de salida poniendo la propiedad a 1 para la
capa 2 y 0 para el resto de capas para que no se conecten a ella

net.outputConnect (1) = 0;

net.outputConnect (2) 1;
%Establecer que funcidén de activacidén que se utilizard para cada capa.
%$La funcidén de activacidén para la primera capa serad: Tangente Hiperbdlica
--> tansig
%$La funcidén de activacidén para la capa de salida: Exponencial Normalizada
--> softmax

net.layers{l}.transferFcn 'tansig';

net.layers{2}.transferFcn = 'softmax';
%0bservamos como diseflamos la estructura de la red

Sview (net)
%Verificamos las propiedades asociadas a cada capa que se ha creado

Pro 1 = net.layers{l};

Pro 2 = net.layers{2};
%$Definimos los biases para cada etapa, al asignar 1 a la propiedad
%significa que la capa tiene biases establecidos

net.biasConnect = [1 ; 1]; % [Capa Oculta ; Capa de Salida ]
%Establecemos el procedimiento por defecto para inicializar los pesos y
biases (A menos gque se tenga una rutina personalizada)

net.initFcn = 'initlay';
%Establecemos la funcion de control (conjunto de validacidén) a "Entropia
Cruzada"

net.performFcn = 'crossentropy';
%Establecemos la funcién de entrenamiento
%$Funciones estandart --> trainlm (Levenberg-Marquardt). trainbfg (BFSG
Quasi-Newton)
%$Funciones Reconocimiento de Patrones --> trainscg (Gradiante conjugado
escalado) . trainrp (Backpropagation resistente)

net.trainFcn = 'trainscg';
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%Modificamos como se dividiran los datos para el

entrenamiento (trainRatio),validacién (valRatio) y prueba (testRatio)
net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'sample'; % Divide up every sample
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

%$Establecemos que graficos queremos que aparezcan
net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist',

'plotconfusion', 'plotroc'};

%$Iniciamos la red
net = init (net);

%Valores de los pesos
pesosEntrada 1 = net.IW{1l,1};%Capa de Entrada
pesosCapa_ 1 = net.LW{2,1};%De la capa oculta a la capa de salida

bias capa oculta 1 = net.b{l};%Biases de cada neurona en la capa
oculta

bias capa salida 1 = net.b{2};%Biases de cada neurona en la capa de
salida
e ENTRENAMIENTO-—————==———=——————————————————

%Normalizamos los valores de la red con la funcidén "mapminmax", asume los
valores de cada celda como numeros reales finitos y con al menos uno de
diferente de los demds, y en el caso de que se repitiesen estos son
"removeconstantrows" elimina del grupo los valores que no aportan
informacidén adicional a la red.
net.input.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
net.output.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
%Establecemos ademas el numero de iteraciones (epochs), la tasa de
%aprendizaje (lr) [Controla el cambio de los pesos en cada iteracién],
%el factor momento (mc) [Encargado de acelerar la convergencia]

net.trainParam.epochs = 1000; $Numero maximo de iteraciones

net.trainParam.lr = 0.05;%E]l valor mayor posible entre 0.05 y 0.5,
sin que provoque grandes oscilaciones

net.trainParam.mc = 0.95;%Valores entre 0.95 y 1

net.trainParam.showWindow = 1;%l=para mostrar ventana O=para no

mostrar el GUI de entrenamiento
%$Entrenamos la red
[net,tr] = train(net,XI,XT);
F—— VALORES OBTENIDOS-—-—-—-—-———=————————————————
mdl=tr;
%Numero de iteraciones
ITE = mdl.num epochs;
fprintf ('Numero de iteraciones: %g\n ', ITE);
%Calculo del tiempo
TM=mdl.time (1, :);%Se guardan los valores de tiempo de cada
iteracidén
t = sum(TM);%Se suma el tiempo total
fprintf ('E1l proceso ha tardado %g segundos', t);
%Valores que tomas los pesos de entrada y de las capas asi como las
biases una vez realizado el ajuste de la red
pesosEntrada 2 = net.IW{l,1};
pesosCapa 2 = net.LW{2,1};
bias capa oculta 2 = net.b{l};
bias capa salida 2 = net.b{2};
F—m SALIDA-——————— ==~~~ ———
salida = sim(net, XI)
et CLASES—-—-——=——==——————————————————————————



y = net(XI);

perf = perform(net,XT,vy);

targets = vec2ind (XT);

classes = vec2ind(y)
Fmm ERROR CUADRATICO MEDIO-————=————————————————————
%Valor para el analisis del funcionamiento de la red

d = (salida-XT) ."2;

mse = mean(d);
R et GRAFICAS-—————————mm o oo e
%Se grafica el funcionamiento de la red en las etapas de entrenamiento,
validacién y prueba, asi como el mejor resultado durante estas fases

figure (1)
plotperform(tr)

%Se grafica el ajuste entre los valores estimados y predichos
figure (2)

plotregression(salida, XT)

%Se grafica el porcentaje de error y acierto de la clasificacién
figure (3)
plotconfusion (XT,vy)
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