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Resumen

Este estudio consiste en un método alternativo no invasivo para detectar el cancer gastrico a
partir del concepto de un sistema de olfato electronico, el cual comprende de una matriz de
sensores de gases basados en nanoparticulas de oro y técnicas de reconocimiento de patrones
que permiten identificar a través del aliento exhalado de las personas, un patron de COVs
relacionados con este tipo de cancer. La evolucion de nuevas tecnologias ha propiciado el
desarrollo de dispositivos avanzados, por lo que el estudio de analisis del aire se ha convertido
en un importante método de diagnostico. En estudios recientes se ha demostrado que los
biomarcadores derivados de la respiracion pueden proporcionar méas seguridad, mayor
sensibilidad y especificidad que los métodos tradicionales (ej: GC-MS), arriesgandonos a decir
que se podria catalogar como un método novedoso de diagndstico no invasivo con entrega de
resultados inmediatos, siendo una alternativa de gran interés para la deteccion de enfermedades.
En este estudio se utilizé una cdmara de medida compuesta de una matriz de sensores de gases
basados en nanoparticulas de oro y ligandos orgéanicos, fabricados especificamente para el
andlisis de aliento con la capacidad de detectar compuestos organicos volatiles en bajas
concentraciones. También se exploraron nuevos métodos de recoleccion de muestras de aliento
exhalado, se empled un dispositivo llamado Bio-VOC como muestreador y un conjunto de tubos
Tenax como pre-concentradores de volatiles. Con el objetivo de extraer los compuestos
organicos atrapados en los tubos se fabricd un sistema de desorcion térmica. Para las pruebas
experimentales se adquirieron un conjunto de muestras de aliento de pacientes afectados por el
cancer gastrico y pacientes de control, estos participaron en el estudio de manera voluntaria.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. Problema

El cancer gastrico actualmente representa un problema de salud pablica debido al aumento
de su incidencia. Colombia se encuentra entre los paises con las tasas mas altas, junto a
Japdn, Costa Rica, Singapur, Corea y Chile. (Parkin et al., 2012) En nuestro pais representa
la primera causa de muerte por tumores malignos en ambos sexos.

La tasa de mortalidad ha estado disminuyendo en la mayoria de los paises del mundo; sin
embargo, la mortalidad global por cancer gastrico en Colombia muestra un ligero pero
sostenido incremento. En el departamento de Narifio, el municipio de La Cruz presenta una
de las mayores incidencias del mundo (Martinez et al., 2013).

El cancer gastrico generalmente se diagnostica en los estadios avanzados, porque la
tamizacion no se realiza en la mayor parte del mundo, con excepcion de Japén y Corea
donde se le da gran importancia y se logra hacer el diagndstico de casos tempranos. El
prondstico de esta neoplasia esta en directa relacion con el estadio en que se encuentre en
el momento de la confirmacion diagnostica. Cuando el diagndstico se hace en los estadios
tempranos, se alcanza la curacién en la mayoria de los casos, con supervivencias muy altas;
en los casos avanzados, la supervivencia promedio es de 6 meses. (Mostacero &
Fernandez.,2012). En Colombia, en mas de la mitad de los pacientes el diagndstico se hace
en los estadios avanzados de la enfermedad. Para hacerlo en las etapas tempranas de esta
enfermedad, deberian implementarse intervenciones de prevencion primaria, pero los
costos son muy elevados; se ha planteado hacerlas en las zonas de alto riesgo para que sean
mas costo-eficientes (Martinez et al., 2013).

Hoy en dia los métodos clinicos actuales como las pruebas de endoscopia y biopsia tienen
las desventajas de que son dolorosos, invasivos, incomodos, de costos elevados y se
requiere de equipos especializados con los cuales no cuentan la mayoria de los centros de
salud, siendo estas una de las causas por las cuales la mayoria de las personas que presentan
los sintomas de esta enfermedad no recurran de manera inmediata a los centros de salud por
el temor de someterse a este tipo de procedimientos, solo lo hacen cuando su estado de salud
es critico y muy posiblemente ya el cancer se encuentre en estadios avanzados,
imposibilitando un tratamiento adecuado. Debido a esto se requiere de una mejor
metodologia y que sirva de apoyo a los centros de salud, hospitales y clinicas para el
diagnostico del cancer gastrico.
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1.2. Justificacion

En la actualidad el analisis del aire exhalado ha cobrado auge en el sector de la salud, la
evolucion en las nuevas tecnologias ha propiciado el desarrollo de nuevos dispositivos, y
con ellos el analisis del aire exhalado se ha convertido en un importante método de
diagnostico no invasivo que puede ser utilizado en la evaluacion de diferentes tipos de
enfermedades.

En esta nueva era de desarrollo tecnoldgico se estan desarrollando dispositivos que permiten
cuantificar y detectar compuestos organicos volatiles (COV) presentes en la fase gaseosa
de la respiracion humana, recientes avances de ingenieria electronica en la deteccion,
procesamiento y algoritmos diagnosticos para sefiales quimicas han permitido crear
“sistemas de olfato electronico”, siendo estos una alternativa de gran interés en el sector de
la medicina.

Por medio de esta investigacion se pretende explorar nuevas técnicas de deteccion del
cancer gastrico, mediante nuevos métodos por medio de muestras de aliento empleando un
sistema de olfato electronico, ya que en estudios recientes se ha demostrado que los
compuestos derivados de la respiracion pueden proporcionar mas seguridad, mayor
sensibilidad y especificidad que los estudios tradicionales (Martinez et al., 2013),
arriesgandonos a decir que se podria catalogar como un método novedoso de diagnostico
no invasivo con entrega de resultados inmediatos, siendo una alternativa de gran interés
para la deteccidn temprana de enfermedades como el cancer gastrico.
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1.3. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un sistema de olfato electrénico para la deteccidn de cancer gastrico a través
del aliento exhalado.

1.4. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Desarrollar una cdmara de medicion compuesta por sensores de gases, para la
deteccion del aliento exhalado.

e Acondicionar las sefales de los sensores para la adquisicion de la informacion.

e Implementar un dispositivo de muestreo para la captura de los compuestos
volatiles.

e Fabricar un sistema de desorcion térmica para la extraccion y analisis de las
muestras.

e Diseflar una interfaz grafica para la adquisicion y monitoreo de las sefiales del
sistema multisensorial.

e Realizar el anélisis de datos a través de métodos de reconocimiento de patrones y
clasificadores.

e Validar los resultados con el historial clinico de los pacientes.
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CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

2.1. Evolucién del estudio del aire exhalado

La deteccidon de compuestos organicos volatiles en el aliento tiene una larga historia. Desde
tiempos de Hipdcrates (460 a.C.- 370 a.C.), los médicos se percataron de que el olor del
aliento humano podia proporcionar pistas sobre el diagnostico. Un olor dulce y frutal de
acetona alertaba al médico de una diabetes incontrolada, un olor a pescado rancio resultaba
caracteristico de una enfermedad hepética avanzada, el olor a orina podia ser inherente a
un fallo renal o el olor a podrido podia ser propio de un absceso pulmonar (Minh, et al.,
2012)

El andlisis de los componentes quimicos en el aire exhalado se abord6é hace méas de 200
anos. Antonie Laurent Lavoisier conocido como padre de la “revolucion quimica”, fue
pionero en estos analisis. Fue en 1784 cuando él y Pierre Simon Laplace descubrieron que
los animales consumian oxigeno y expiraban dioxido de carbono. Su equipo de
investigacion cred un dispositivo que acumulaba y concentraba los componentes del
aliento.

Con esta trampa se conseguia detectar de una forma sencilla el diéxido de carbono, ya que
representa casi el 5% del aire exhalado. Desafortunadamente la mayor parte de compuestos
volatiles, al encontrarse en concentracion mucho menor, no se pudieron detectar hasta
mediados del siglo XIX, cuando se introdujeron los ensayos colorimétricos (Phillips.,
1992).

En 1874 el médico inglés Francis E. Anstie empled los analisis colorimétricos para el
estudio del alcohol en el cuerpo humano a través del aliento. Su objetivo era resolver la
controversia entre los fisidlogos, quienes creian que el alcohol seguia el mismo ciclo que
la comida, y los activistas, que creian que el cuerpo excretaba el alcohol como si fuera una
sustancia extrafia. La trampa de aire de Anstie contenia una disolucién de acido cromico,
que cambiaba de color rojo-amarronado a verde en presencia de alcohol. Con este
experimento se demostrd que la mayor parte del alcohol se excreta por via respiratoria y
las otras rutas son minoritarias. Por lo tanto, la mayor parte del alcohol debia ser
metabolizado (Minh, et al., 2012)

Nebelthau, un médico de la policlinica de Marburg en Alemania, construy6 en 1897 un
dispositivo para analizar el aliento de pacientes que sufrian diabetes mellitus. Cuando esta
enfermedad esta descontrolada se produce un incremento de glucosa en la sangre hasta



18

niveles elevados y como resultado el cuerpo genera unas cantidades elevadas de acetona
como metabolito mayoritario (Minh, et al., 2012; Phillips., 1992).

Los andlisis de aire exhalado también fueron empleados para identificar dafios en el
pancreas por el doctor Johns Hopkins (1795-1873) o para la deteccion de desoérdenes
estomacales como ulceras pépticas o gastritis cronica. Estos estudios los llevo a cabo Barry
J. Marshall, de la Universidad de Virginia, consiguiendo con ellos el descubrimiento de la
Helicobacter pylori, bacteria responsable de Ulceras estomacales y causante del cancer de
estomago y del linfoma gastrico (1982) (Minh, et al., 2012).

Sin embargo, fue Linus Pauling quien, en 1971, emple6 una trampa para concentrar VOCs
en el aire exhalado y encontré que el aliento de un humano sano estaba compuesto por
cientos de compuestos distintos en bajas concentraciones (Phillips, et al., 1999). Este
estudio permitié la identificacion de mas de 250 substancias en una muestra de aire,
demostrandose que las fluctuaciones entre una persona y otra eran significativas. Una
persona con una dieta controlada tenia una desviacion en los picos alrededor del 10 % tras
cuatro dias de dieta, mientras que una persona sin controlar daba fluctuaciones
considerablemente mayores (Pauling, et al., 1971).

A partir de entonces se ha investigado sobre los componentes endogenos y exogenos del
aire exhalado como producto del metabolismo enzimético para la determinacion de
enfermedades infecciosas o para la prediccidn del riesgo de cancer.

El anlisis a tiempo real del aire exhalado es un campo de investigacion en auge. El objetivo
principal es la deteccion de las concentraciones de metabolitos traza por debajo del nivel
de las partes por billon (ppb) en el laboratorio, y en Gltima instancia, trasladar estos analisis
directos desde el laboratorio a la practica clinica. En la actualidad se realizan estudios sobre
la recoleccion de muestras, tratamiento y analisis de compuestos quimicos en
enfermedades relacionadas con los pulmones, higado, rifiones, diabetes, pecho o con
procesos de estrés oxidativo que estdn implicados en una variedad de enfermedades
prioritarias (Di Francesco, et al., 2005; Li, et al., 2013).

2.2. Evolucion de los sistemas de olfato electronico

Los origenes de la nariz electronica se remontan a los afios 60, cuando la compafiia Bacharac
Inc., construy6 un dispositivo conocido con el nombre de Sniffer, el cual constaba de un
solo sensor de gas y por lo tanto, no se considerd una nariz electronica. En la década de los
80, surgen dos grupos de investigadores, en la Universidad de Warwick en Gran Bretafia y
en el Argonne National Laboratory (ANL) en Estados Unidos.
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Krishna Persaud y George Dodd, realizaron la primera publicacién relacionada con las
narices electrénicas en 1982 (Persaud & Dodd., 1982), orientaron sus estudios en entender
los procesos del olfato bioldgico, utilizando un conjunto de sensores semiconductores de
Oxidos metélicos, y luego ampliaron su investigacion a sensores basados en polimeros
conductores, mientras que, el otro grupo propuso un aparato para detectar, identificar y
medir una amplia variedad de productos quimicos y mezclas transportadas por ferrocarriles,
barcos y camiones.

Posteriormente en Japon se comenzé a investigar la frescura de los pescados utilizando
matrices de sensores MOX (sensores semiconductores de 6xido metélico). Por lo tanto, en
los tres continentes se inicid el desarrollo de la tecnologia de matrices de sensores olfativos
en los afios 80 (Stetter & Penrose., 2001).

Es precisamente en esta época cuando el concepto de nariz electronica como sistema
inteligente aparece realmente. Una de sus primeras y mas populares definiciones es la de
Gardner y Barlett (Gardner & Barlett., 1999): “Instrumento que comprende una agrupacion
de sensores quimicos con sensibilidades parcialmente solapadas junto a un sistema de
reconocimiento de patrones, capaz de analizar y reconocer aromas simples o complejos”.

Todos estos avances han dado lugar a la fabricacion comercial de narices electronicas. La
mayoria de las narices electronicas disefiadas hasta la fecha son para uso comercial, algunas
otras son utilizadas por los gobiernos para seguridad, y otras son usadas en equipos
hospitalarios.

Las narices electronicas fueron desarrolladas en un comienzo para reemplazar a los paneles
de expertos en la clasificacion de aromas, debido a que estos se consideran costosos,
dificiles de transportar, y algunas veces subjetivos, debido a que sus valoraciones se pueden
ver afectadas por el cansancio, estado animico, el clima y otros factores externos. Algunas
veces estos paneles de expertos se han apoyado en cromatdgrafos de gases y espectrémetros
de masas, no soélo clasificando olores sino también cuantificAndolos, todo esto con un
elevado costo en tiempo y en dinero.

En la actualidad las narices electronicas no son solamente usadas para clasificaciones de
aroma, sino tambien para la deteccion de olores. De ahi que su importancia y utilizacion se
haya extendido a aplicaciones en la agroindustria, medio ambiente, la seguridad, y la
medicina. (Moreno et al., 2009). A continuacidn, se recogen algunas investigaciones que se
han realizado segun el campo de aplicacion de los sistemas olfativos artificiales.
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La Agroindustria:

Prediccion de la acidez, solubilidad del solido y firmeza de la pera (Zhang et al.,
2008a).

Deteccidn de la adulteracion del aceite de oliva con el aceite de avellana (Mildner-
Szkudlarz & Jelén., 2008).

Evaluacion de los indices de calidad del melocoton (Zhang et al., 2008b).
Supervision del sabor del puerco recalentado (Tikk et al., 2008).

Discriminacion del grado de madurez de la fruta de mango (Lebrun et al., 2008).
Clasificacion de diferentes clases de vinos utilizando una nariz electronica
(Aleixandre et al., 2008).

Aplicacion de una nariz electronica portatil para determinar la frescura de sardinas
de Marruecos (EI Barbri et al., 2008).

Clasificacion de jugos citricos (Reinhard et al., 2008).

Contaminacién Ambiental:

Nariz electronica capaz de oler los gases de un volcan (Diaz., 2006).

La nariz electronica para la deteccion de contaminacion causada por hongos en las
bibliotecas (Canhoto et al., 2004).

Monitorizacién de la calidad del agua potable (Gardner et al., 2000).

Estudio de las emisiones de un rio altamente contaminado (Lamagna et al., 2008).
Reconocimientos de sustancias contaminantes en el agua utilizando la nariz Kamina
(Goschnick et al., 2005).

Un nuevo sistema inteligente de la nariz electronica para medir y analizar los olores
en granjas de ganado y aves (Pan et al, 2007; Sohn et al., 2008) entre otros.
Monitorizacién de contaminantes en el aire de cabinas espaciales (Ryan et al., 2001),
ademas, hay aplicaciones tan importantes como detectar el diéxido de carbono en la
atmosfera o el gas refrigerante que se escapa a la atmdsfera, o sus mezclas, detectar
combustibles de aviones o automdviles, etc. (Nagle et al., 2002).

Seguridad:

Inspeccion de contenedores, monitorizacion del aire en edificios de gobierno, del
metro de Washington, descripcién del aire ambiental en aviones comerciales; para
detectar olores peligrosos o posibles amenazas de terroristas (Electronic Sensor
Technology., 2007).

Anélisis de los olores de explosivos (Staples., 2007).

Clasificacion de humos (Charumporn y Omatu., 2002).

Detectar agentes quimicos peligrosos, explosivos y estados de pre-combustion
(Boyle., 2006).
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Medicina:

Han habido avances muy interesantes en el desarrollo de métodos para la deteccion de
enfermedades a través del andlisis de aliento, principalmente para enfermedades
respiratorias como son el cancer del pulmon, asma, EPOC (Ehmann et al., 2012; Duran et
al., 2012; D’Amico et al., 2008; Staples y Landon., 2007). Donde se encuentran diferencias
estadisticamente significativas al comparar los patrones de los compuestos organicos
volatiles(COVs) de personas con o sin las enfermedades mencionadas, y mas alla, de
diferentes grados de la enfermedad (es decir, pacientes graves, pacientes moderados).

(Peng G et al., 2010) presentan también resultados relacionados con otro tipo de
enfermedades como son las de cancer de prostata, cancer colonrectal, de mama, de cabeza
y garganta, esclerosis multiple, entre otros, usando arreglos simples de nanosensores.
Obteniendo resultados interesantes no solo para diferenciar entre pacientes saludables y
pacientes con cancer sino distinguir entre patrones de aliento de diferentes tipos de cancer
con el mismo analisis estadistico. Dichos investigadores han desarrollado un sistema basado
en una agrupacion de sensores (TMNA-NOSE), que se basan de nanoparticulas metalicas
y/o nanotubos de carbono funcionalizados con moléculas organicas con propiedades
hidrofobicas para contrarrestar el gran contenido de agua en el aliento para detectar y
analizar pequefias concentraciones de particulas organicas volatiles que se desprenden de
las células y son regularmente emitidas al respirar, con concentraciones por debajo de una
millonésima parte, es decir, los nanosensores experimentan cambios al ser expuestos a los
COVs del aire respirado que se traducen en patrones. Estos patrones de COVs pueden ser
usados como biomarcadores no invasivos de varios procesos bioquimicos que se dan en las
enfermedades.

Por otro lado, (Shuster et al., 2011), presentan un método novedoso basado en testeo del
aliento alveolar exhalado para identificar cancer de mama precoz en condiciones benignas,
malignas y en estado saludable, tomando como referencia 36 voluntarios usando una nariz
electronica a nano escala analizando dicha informacion con técnicas de analisis de
componentes principales, ANOVA y méaquinas de soporte vectorial. (Hakim et al, 2011),
igualmente usaron muestras de aliento exhalado para diagnosticar cancer de garganta
empleando muestras de 87 voluntarios basandose en cinco sensores de nanoparticulas de
oro, tendiendo la particularidad en este estudio, de realizar en paralelo un analisis de la
composicion quimica de las muestras a través de cromatografia de gases en conjunto con
espectrometria de masas, usando 40 muestras recopiladas, destacAndose seis compuestos
quimicos que hacen la diferencia entre pacientes sanos y con cancer de garganta.

En los ultimos afios se ha direccionado estos estudios para explorar el uso del aliento
exhalado en la deteccion temprana de enfermedades gastricas, (Amal et al., 2013) en
particular, el cancer gastrico en diferentes estados, por ello, (Z-g-Xu et al., 2013), presentan
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resultados que permiten distinguir entre cancer gastrico con respecto a condiciones gastricas
benignas usando sensores basados en nanomateriales, tomando como referencia muestras
de 130 pacientes provenientes de hospitales de china y letonia con diferentes condiciones
clinicas (cancer, ulcera, gastritis, entre otras condiciones menos severas), en este trabajo se
emplearon modelos predictores como son el Analisis de Factor Discriminante (AFD), para
construir los clasificadores. Igualmente se realizaron analisis quimicos usando
cromatografia de gases, generandose resultados interesantes a la hora de clasificar pacientes
con cancer con respecto a otras condiciones, diferenciacion entre grados de la enfermedad
(temprana y tardia) y finalmente ante la presencia del H pylori. El grupo de investigadores
también realizaron un estudio sobre los biomarcadores voléatiles en el aliento de dos
poblaciones con elevada incidencia de problemas gastricos, pero con rasgos genéticos y
nutricionales completamente distintos (China y Letonia). Encontrandose que si hay un
biomarcador comun para el cancer gastrico, y algunos compuestos para la Ulcera, asi como
biomarcadores encontrados solo en una de las dos poblaciones.

El anterior trabajo se tom6é como referencia para el desarrollo del sistema de olfato
electronico expuesto en esta investigacion.
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CAPITULO 3. DIAGNOSTICO DE
ENFERMEDADES MEDIANTE EL ANALISIS
DE ALIENTO EXHALADO

Los principales métodos analiticos para el diagnostico o0 monitorizacion de enfermedades,
se basan en un andlisis de sangre o de orina. El analisis del aliento humano no esta tan
implantado en la préactica clinica, sin embargo, ofrece ventajas frente a los métodos
convencionales ya que es barato y, al no ser invasivo, es seguro para el paciente
(Mazzatenta, et al., 2013; Mashir & Dweik.,2009). La determinacién de compuestos de bajo
peso molecular en los sistemas biologicos como células, drganos y organismos es
especialmente importante en estudios metabdlicos. Mediante la identificacion y
cuantificacién de compuestos organicos volatiles (VOCs, Volatile Organic Compounds) en
aliento humano es posible desarrollar herramientas de diagnostico de enfermedades
(Madsen., 2010). La respiracion se realiza aproximadamente 20,000 veces al dia y contiene
mas de 3,000 sustancias diferentes lo que supone una fuente muy importante de posibles
biomarcadores. Esto le otorga un gran potencial para el diagnéstico de enfermedades, y para
la evaluacion de la exposicion a contaminantes ambientales o drogas (Kischkel, et al., 2010;
Rattray, et al 2014).

3.1. Definicién de aire exhalado

El aire exhalado humano es una mezcla compleja de compuestos volatiles y no volatiles
que se producen cuando el aire ambiental inhalado se expulsa de los pulmones a través de
los bronquios, traquea y cavidades nasales y orales (Amann & Smith., 2013). La
composicion del aliento esta determinada casi exclusivamente por la composicion del gas
inhalado, aunque varia considerablemente de unos humanos a otros como resultado de la
fisiologia pulmonar. El aire ambiental cambia cuando es inhalado, convirtiéndose
mayoritariamente en didéxido de carbono y también al ponerse en contacto con gotas de
mucosa oral o nasal del revestimiento epitelial (Risby., 2002). A parte del CO2, los
componentes principales del aire exhalado son el vapor de agua, hidrégeno, amoniaco,
monoxido de carbono y metano, estos tres Gltimos en una concentracién del rango de las
partes por trillon (ppt). El aliento contiene también trazas de compuestos organicos
volatiles (VOCs) como acetona, metanol, y etanol (Amann & Smith., 2013).
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3.2.  Compuestos Organicos volatiles (VOCs)

Los compuestos volatiles, la mayoria de naturaleza orgénica, VOCs, son continuamente
generados por el cuerpo humano y particularmente emitidos via aire exhalado y a través de
la piel. Los VOCs son también liberados por la sangre, orina y muestras fecales. Estos
compuestos, a menudo referidos como metabolitos organicos o biomarcadores, han
Ilamado la atencion de medicos, fisidlogos y cirujanos como herramientas potenciales para
el diagndstico clinico y monitorizacion terapéutica de enfermedades. Para comprender el
complejo campo de andlisis de VOCs en el aliento humano es necesario identificar las
estructuras relevantes de los pulmones. Los pulmones contienen un volumen tisular total
de 1800 mL los cuales puede contener otros 2400 mL de gas. Este volumen esta distribuido
entre los distintos compartimentos: 250-300 mL en las paredes alveolares, 60-80 mL en el
epitelio, 50-70 mL en el endotelio, 100-185 mL en el intersticio, 50 mL en los microfagos
alveolares, 250 mL en los tejidos de soporte y 400 mL del sistema capilar sanguineo. Los
tejidos circundantes abarcan sobre 900 mL del volumen. Tedricamente los VOCs se
producen en distintas partes del cuerpo, entran en el flujo sanguineo y se transportan a
través del cuerpo. Estos compuestos se trasfieren de la sangre a los alveolos y finalmente
son exhalados en el aliento (Amann & Smith., 2013).

Otra hipétesis reciente es que los VOCs observados en el aliento humano pueden ser
directamente originados en las células epiteliales que recubren la superficie de los
pulmones/bronquios o ser introducidos desde otros tejidos. El intercambio de gases en los
pulmones ocurre entre los alveolos y la sangre de los capilares pulmonares. La sangre es
una mezcla extremadamente compleja que es Unica para cada individuo y que su
composicién depende de muchos factores como puede ser la genética, el entorno o la dieta.
Algunos compuestos volatiles que se disuelven en la sangre se pueden volver a volatilizar
en el aire exhalado y pueden contribuir a la composicion quimica total del aire exhalado.
Por lo tanto, la variedad de volatiles minoritarios en el aliento puede ser asombrosa, y esto
hace que el analisis quimico sea muy complejo (Amann & Smith., 2013).

3.3. Analisis de aire exhalado

Una vez se conozca la identidad de los biomarcadores volatiles de las enfermedades, y
siempre que se puedan detectar o determinar con una exactitud y precision aceptable, el
protocolo a seguir para el andlisis del aliento es el paso mas importante para conseguir la
implantacion en medicina clinica. Los principales obstaculos son problemas técnicos, como
el muestreo, preconcentracion y el propio analisis, asi como aspectos metodoldgicos basicos
como la normalizacion y expresion de los datos (Miekish, et al 2004).
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3.4. Muestreo

La dilucion, contaminacion de las muestras y la pérdida de analitos durante el muestreo,
ha dado lugar a una enorme variacion de las concentraciones de sustancias en los diferentes
estudios realizados. Esto hace que la recoleccion de muestras gaseosas represente una de
las etapas cruciales en el andlisis del aliento (Amann & Smith., 2013). Diferentes
fendbmenos como, emisidn de contaminantes, perdidas e interacciones irreversibles entre
los distintos constituyentes de la muestra pueden modificar la composicion de la misma 'y
por tanto, producir una distorsion de los resultados del analisis (Mochalski, et., 2013).

3.4.1. Bolsas de Tedlar

Actualmente, las bolsas de Tedlar (PVF, polifloruro de vinilo) son las méas conocidas y
comunmente aceptadas para recolectar muestras gaseosas en general, y aire exhalado en
particular. Numerosos estudios han comparado entre el empleo de bolsas fabricadas con
distintos polimeros entre ellas Tedlar, Kynar (PVDF, polifluoruro de vinilideno) y Flexfilm
(Mochalski, et., 2013; Beauchamp, et al.,2008). En ellos se demostro que las bolsas Tedlar,
son las mas adecuadas para el andlisis de VOCs en niveles de ppb o ppt. Esto es debido a
que las bolsas Kynar y Flexfilm emiten numerosos contaminantes, mayormente
hidrocarburos, por lo que su uso estara limitado a casos en los que las concentraciones de
VOCs fueran mayoritarios, del orden de partes por millén (ppm). En la Figura 1, se muestra
una bolsa Tedlar de 1 L de capacidad, donde se puede ver en la parte derecha de la misma,
que tiene un septum para poder introducir una jeringa muestreadora de gases o una fibra
de microextraccion en fase sdlida (SPME) (Mochalski, et., 2013).

Figura 1. Bolsa Tedlar de 1 L de capacidad.
Fuente: Supelco, 2017.
Tomado de: www.wethepeoplewiki.com
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Para decidir que bolsa emplear se debe tener en cuenta los contaminantes que emiten estas
bolsas y la estabilidad de los analitos en una vez almacenados en la bolsa. Se ha descrito
que las bolsas de Flexfilm emiten un total de 27 compuestos, siendo los mas dominantes
los hidrocarburos y la acetona. Una forma de reducir los compuestos emitidos por la bolsa
es llendndola con nitrogeno varias veces consecutivas. De esta manera se minimiza la
emision de aldehidos, acetonas y esteres, pero no de hidrocarburos. También se ha descrito
que las bolsas Kynar pueden llegar a liberar hasta 21 compuestos distintos, siendo los méas
predominantes compuestos aromaticos (Mochalski, et., 2013). El proceso de pre-
condicionamiento de la bolsa, llenandola con nitrégeno, es muy eficiente para la
disminucion de muchos interferentes aunque aumenta la concentracion de especies de
azufre (COS y CS2), las cuales estan presentes en todas las bolsas debido a las piezas de
plastico de las valvulas de muestreo. Por otra parte las bolsas Tedlar, pueden llegar a emitir
hasta 9 compuestos, siendo los mayoritarios N, N”- dimetilacetamida y fenol (Mochalski,
et., 2013; Mochalski, et., 2009).

La estabilidad de los analitos en las bolsas esta fuertemente relacionada con el volumen de
muestra. Independientemente de la naturaleza quimica del compuesto, su recuperacion es
significativamente mejor cuando la bolsa esta llena al 80% de su capacidad total. La
estabilidad de los hidrocarburos se ve significativamente resentida por la emision de las
bolsas, especialmente en las Kynar y Flexfilm. En cambio, como se ha comentado
anteriormente, en las bolsas Tedlar este efecto es menos evidente (Mochalski, et., 2009).

3.4.2. Procedimiento con Bolsas Mylar

Los pasos para recoger las muestras de aliento con este sistema de muestreo son los
siguientes:

1. Proceso préactico: La persona (recolector) que toma la muestra al paciente enfatiza
las diferentes etapas que se deben cumplir, especialmente la transicion de una etapa
a la siguiente. En este proceso se debe tener una especial atencion a la transicion del
llenado de la primera bolsa a la etapa de reposo, y seguidamente al llenado de la
segunda bolsa.

2. Limpieza de los pulmones: En este paso, el paciente respira normalmente (relajado
y sin necesidad de respirar profundamente). El paciente debe inhalar a través del
dispositivo y enseguida se exhala al aire ambiente. Este proceso debe repetirse por
un tiempo de 3 minutos (Ver la ilustracion de la Figura 2).
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Figura 2. Proceso de limpieza de pulmones
Fuente: Haick H, 2015.
Tomado de: Manual Protocolo de recoleccién de aliento, Technion Israel.

3. Recoleccién de la muestra: Después del paso de limpieza de los pulmones, el
recolector le pregunta al paciente que es el momento de comenzar a llenar las bolsas.
En ese momento el paciente toma aire profundamente para que luego sea exhalado
hasta que las bolsas de espacio muerto y Mylar queden completamente llenas (ver
Figura. 3). Después de llenar la primera bolsa, el recolector debe reemplazarla para
que el paciente debera llenar la segunda bolsa tal y como se hizo con la primera. Es
importante no retirar el dispositivo en el momento de la exhalacién y no se debe
respirar el aire del ambiente.

Figura 3. Proceso de recoleccién de la muestra

Los siguientes materiales relacionados en la siguiente Tabla, son necesarios para el uso de
este sistema muestreo compuesto por bolsas Mylar:
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Tabla 1. Materiales para el uso de este sistema de muestreo compuesto por bolsas Mylar.

de carbon con
tubo de
recoleccién

Nombre Imagen Fabricante Referencia (Website)
Valvula T Quintron
http://www.quintron-
: usa.com/gasampler
Bolsa de Quintron 9 P
espacio Muerto
Bolsas Mylar de
recoleccién de Quintron
la muestra
Clip de Qosina http://www.qoslna.com/cat_alog/
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3.4.3. Procedimiento con Bio-VOC

Basado en el trabajo pionero llevado a cabo en el Laboratorio de Salud y Seguridad del
Reino Unido, el muestreador de aliento Bio-VOC ™ de Markes es un dispositivo facil de
usar disefiado para el monitoreo no invasivo de la exposicién biologica de compuestos
organicos volatiles (VOC). Fabricado con plastico seguro y sin emisiones, el Bio-VOC
puede operarse con una capacitacion minima y sin la presencia de personal médico
calificado.

El muestreador recoge una muestra representativa de aire al final de la marea, sin
contaminacion o dilucion con la respiracién de los bronquios o la boca.

El Bio-VOC se ha utilizado como un medio de extraccion de muestras del aliento en un
gran namero de aplicaciones de salud seguridad ambiental, y también gran potencial para
el diagndstico de enfermedades. Esta popularidad se ha debido a su compatibilidad con el
muestreo estandar de los equipos de analisis (GC-MS).

En la Figura 4 se ilustran cada una de las partes que componen el muestreador para la
adquisicion de la muestra.

Figura 4. Bio-VOC. A) Cuerpo del Bio-VOC, B) Boquilla desechable C) Embolo para la transferencia del
aire (ejemplo: Tubo adsorbente), D) Tubo Adsorbente (almacenamiento de la muestra)
Fuente: Markes International, 2012
Tomado de: Brochure online, www.markes.com

Dado a que el muestreador mantiene 129 mL de aire, es necesario pasar una cantidad de 1
litro de aire alveolar a través del dispositivo para asegurar una muestra sin diluir. Después
de la recoleccion de la muestra, la boquilla es removida y reemplazada por el émbolo.

Tal y como se observa en la Figura 5, el recolector de la muestra ubica la boquilla en el
extremo superior del cuerpo del dispositivo con el fin de realizar la adquisicion de la
muestra.


http://www.markes.com/
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Figura 5. Boqilla.

El paciente realiza la exhalacion en forma natural sin necesidad de realizar algan esfuerzo,
donde la cantidad de aire de los pulmones debe ser expulsado hacia el interior del sistema
de muestreo.

Figura 6. Recoleccion de la muestra

Una vez que se ha recogido la respiracion, se utiliza un émbolo con rosca para descargar
constantemente la muestra en un tubo sorbente (o un instrumento de lectura directa).

4o

Figura 7. Conexion del émbolo
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3.5. Tubos pre-concentradores

El uso de algunos tubos pre-concentradores o materiales adsorbentes son cominmente
utilizados en el muestreo de COV’s, donde la seleccion del adsorbente es realizado
dependiendo de las caracteristicas de los compuestos o analitos a ser analizados. A su vez,
es necesario seleccionarlos acorde a las caracteristicas o condiciones de adsorcion y
desorcion del material. Algunos materiales adsorbentes mas utilizados son: Polimeros:
Tenax TA, Tamices Moleculares: Carboxen y Carbon grafito: Carbopack y Carbotrap.

En el analisis de aliento exhalado es viable el uso de los adsorbentes (Sigma-Aldrich
(Supelco), 2015) debido a que son los adsorbentes més utilizados para la adsorcion de
compuestos organicos volatiles en el aire. El aire almacenado en los Tubos puede ser
desorbidos a temperaturas que oscilan entre los 200 y 250 ° C.

En el Bio-VOC la muestra debe ser arrastrada a través del émbolo, el cual se empuja en
forma constante (por 10 segundos aproximadamente), con el fin de enviar el aire del aliento
adquirido hacia el tubo adsorbente de manera que queden atrapados. Tal y como lo ilustra
la Figura 8, los tubos al interior tienen dos zonas de material polimero A/B (dos camas del
mismo adsorbente) selectivos y separados por lana de vidrio o espuma, para el muestreo
de gas o vapor. La construccién con doble capa permite que cualquier muestra pueda ser
capturada en la zona mas pequefa (B).

Los tubos absorbentes (por ejemplo, Supelco) contienen adsorbentes de alta calidad por lo
que permiten dar confianza y efectividad en diferentes aplicaciones, ya que tienen tamafios
consistentes de malla adsorbente, los materiales son recubiertos y especialmente tratados,
se recuperan con facilidad por lo que son reproducibles, tienen una efectiva posicion de las
camas de tubo para asegurar la capacidad y tiene un soporte para la conexion.

En la aplicacion con muestras de aliento exhalado, la muestra puede ser atrapada con el
objetivo ser analizada inmediatamente o para luego ser almacenada en un refrigerador a
una temperatura de 4 °C con el fin de conservar las muestras hasta un periodo de hasta 6
meses.

A B

>
- \\ r PRI I T orEY T Era - -

Figura 8. Tubo de desorcion (Orbo Tenax TA Poroso)
Fuente: Supelco, 2015
Tomado de: Brochure online, http://www.supelco.com
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CAPITULO 4. SISTEMAS DE OLFATO
ELECTRONICO

4.1. ; Qué es un sistema de olfato electronico?

El concepto més conocido es un instrumento que comprende una matriz de sensores
quimicos con sensibilidades solapadas y un avanzado sistema de reconocimiento de
patrones, capaz de reconocer olores simples o complejos (Gardner y Bartlett., 1994, Dodd
et al., 1991). Se puede definir y/o describir como un sistema de muestreo, un sistema de
medida el cual es compuesto por un conjunto de sensores quimicos y un sistema de computo
que permite aplicar técnicas de pre-procesado de datos y métodos de reconocimiento de
patrones para clasificar o cuantificar cualquier compuesto volatil.

De manera coloquial se podria afirmar que a este tipo de instrumentos se les denomina
olfato electronico por dos motivos:

e Porque su configuracion y funcionamiento emulan al del sistema de olfato humano.
e Porque pretenden realizar funciones tradicionalmente atribuidas al sistema de olfato
biologico.

4.2. Comparacion entre la nariz electronica y el sistema del olfato
humano

El sentido del olfato empieza con la nariz e incluye otras partes de la cabeza y el cerebro.
Rodriguez (Rodriguez, 2004), sefiala que en el proceso del olfato se ven implicadas las
fosas nasales, las neuronas receptoras del olfato, el bulbo olfativo y el cerebro, que es
donde se realiza el proceso de identificacion de un aroma.

Es importante mencionar que a lo largo de estos Ultimos afios se han ido conociendo
mejor los mecanismos del sistema del olfato humano, aunque todavia quedan detalles
por comprender.

A pesar de que los seres humanos tienen una sensibilidad limitada (en comparacion con
algunos animales) son capaces de percibir, identificar y clasificar olores. El recorrido de
este proceso en el sistema del olfato humano, comparado con el de la nariz electronica
se puede observar en la figura 9.



Sistema de olfato bioldégico
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Sistema de olfato electronico

Figura 9. Analogia del SOE Vs el Sistema Olfativo humano
Fuente: Duran C, (2005). Tesis de Doctorado
Tomado de: http://www.tesisenred.net/handle/10803/8451.

Las moléculas de olor son expuestas a la nariz electrénica, los patrones quimicos
presentes en la muestra del aroma son detectados por los sensores (que es el sistema de
deteccion mas utilizado), los cuales transforman esta entrada quimica en una sefial
eléctrica produciendo para cada aroma un Unico patron de respuesta, designado como
huella digital olfativa (la cual contiene idealmente la complejidad del aroma).
Finalmente, a esta respuesta se le aplican técnicas de reconocimiento de patrones para
discriminar, clasificar y/o predecir el tipo de aroma que se esta analizando.

4.2. Ventajas y desventajas de los sistemas de olfato electrdnico

A continuacion, se mencionan unas de las diferentes ventajas del por qué se utilizan los
sistemas de olfato electrénico en diferentes areas (ejemplo: sector agroindustrial, sector
ambiental, sector de la salud entre otras):

1. Se obtienen resultados en tiempo real (en segundos o0 minutos), dependiendo de las
necesidades del usuario.

2. Se realiza un andlisis no destructivo o invasivo de la muestra a detectar.

3. Robustez, portabilidad y bajo precio a comparacion de otros equipos estandar
(Cromatografia de Gases (GC) y Espectrometria de Masas (MS)).

4. Es adaptable a diferentes cantidades y variedades de COVs.

5. Facilidad del uso ya que no necesita personal experto.
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Aunque en la actualidad se sigue trabajando en las mejoras de los sistemas de olfato
electrénico, aun existen algunas desventajas que pueden ser encontradas en el uso de
estos sistemas:

Baja sensibilidad

Falta de selectividad

Afectacion de la respuesta por derivas de los sensores.
Minimos procesos de calibracion

N =

4.3. Modulos bésicos y secuencia de trabajo de una nariz electronica

Segun Duran (Duran., 2005), en el sistema de la nariz electronica existen tres mddulos, a
saber: quimico, electronico y el software. La parte quimica es la que se refiere a
acondicionar la muestra que se tenga y a la medicion que realizan los sensores; la parte
electronica es la que se refiere al acondicionamiento de la sefial eléctrica que se obtiene a
la salida de los sensores, y a la extraccion de rasgos o caracteristicas eléctricas que nos
brindan cada uno de los sensores de la matriz; y la parte del software es la que se refiere a
reconocimiento de la sefial y a su respectiva visualizacién en el sistema.

Dentro de estos mddulos podemos distinguir los siguientes bloques: Sistema de entrega de
la muestra (olor) y Direccionamiento del olor, el Sistema de Deteccion que puede ser una
matriz de sensores o un espectrémetro de masas, Acondicionamiento y Procesamiento de
la sefial, y el Andlisis y Reconocimiento de patrones. La figura 10 muestra la secuencia
del trabajo de una nariz electronica.

Resultado
Clasificacién
Quimica Software
Acondicionamiento . L
muestra Visualizacidn
lae dicién Reconocimiento
(Sensores) de —
Electrénica
Acondicicnamiento s 1
de la sefial eléctrica caracteristos oo

Figura 10. Secuencia de trabajo de una nariz electrénica
Fuente: Duran C, (2005). Tesis de Doctorado
Tomado de: http://www.tesisenred.net/handle/10803/8451.
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4.3.1. Sistema de muestreo

Hay un gran numero de métodos de muestreo de gases; la eleccidon de cada uno de ellos
depende del analito, que son los componentes de una muestra que se pretende determinar
(Skoog, et al., 2005); la matriz de la muestra, que es un término para referirnos a la materia
que no es de nuestro interés en el analisis, por ejemplo, la matriz de aire que se elimina
cuando la materia en suspension se recoge en un filtro; y del método de analisis utilizado.

A menudo se realiza una pre-concentracion, mediante la cual consigue que la materia de
interés se transforme en una muestra méas pequefia y concentrada. La pre-concentracién se
utiliza generalmente cuando es necesario analizar sustancias de las muestras en cantidades
de trazas o microtrazas, donde la sustancia se encuentra en una concentracion alrededor de
10 ppm.

En la preparacion de la muestra se debe tener en cuenta:

e Preparar la muestra sin perder ningan analito.

e Transformar el analito en la mejor forma quimica para el método de ensayo a
utilizar.

e Si es necesario, incluir la eliminacion de interferentes en la matriz.

e La preparacion se debe hacer sin agregar ningin nuevo interferente.

e Se debe considerar, siempre y cuando sea necesario la dilucién o la concentracion
del analito hasta obtener una concentracion del mismo dentro del intervalo 6ptimo
del método de andlisis utilizado.

Para disminuir las interferencias en el caso de que los analitos sean suficientemente
volatiles, la opcion metodoldgica de aislarlos que existe es la purga o trampa. Purgar
significa eliminarlos de la matriz original. Para las muestras solidas se efectta calentando
el sélido mientras se hace pasar un gas por €él, para que arrastre los componentes volatiles
a una trampa.

La purga de un liquido se lleva a cabo haciendo pasar un gas no reactivo por el liquido, que
se lleva los componentes volatiles.

Las trampas captan y retienen a los volatiles, ya sea enfridndolos, ya sea adsorbiéndolos en
una pequeiia cantidad de solido en polvo contenida en la trampa (Rubinson y
Rubinson.,2001).

Otro requisito a tener en cuenta en la preparacion de la muestra es optimizar el intervalo
de concentracion, ya que existe un intervalo dentro del cual los resultados tendran mayor
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precision y exactitud. Diferentes métodos de analisis tienen diferentes intervalos de
concentracion y, en la mayoria de los casos, el intervalo es especifico del analito. Es
importante sefialar que cuando el contenido de un componente se reduce al intervalo de
ppm y ppb, eliminar las interferencias de la muestra se hace mas dificil. (Moreno et al.,
2009)

El “muestreo de cabeza de columna” (headspace) es uno de los métodos de muestreo mas
utilizados. Es la técnica que se utiliza para la obtencion de componentes volatiles de la
muestra y su transporte hacia el sistema de sensores. Estas técnicas se basan en la
generacion de una fase de vapor (espacio de cabeza) en equilibrio con la muestra, ya sea
solida o liquida. La cabeza de columna esta formada por componentes volatiles propios de
la muestra original, por lo que puede considerarse como una representacion fidedigna de
la composicion aromatica de la sustancia a analizar (Busto et al., 2002). En el caso del
sistema Sampling Bag, el vapor es generado después de que una muestra liquida se inyecte
en una bolsa especial por una jeringuilla, y luego se evapore. Este vapor es succionado por
una bomba e introducido en un sensor (Pearce et al., 2003).

En el analisis de aliento exhalado la recoleccion de muestras gaseosas represente una de las
etapas cruciales, se han desarrollado diferentes métodos y sistemas de muestro, entre ellos
se destacan el uso de bolsas Tedlar , Kynar y el muestreador de aliento Bio-VOC ™ de
Markes. Estos sistemas de muestreo fueron explicados en el capitulo anterior. La muestra
puede ser atrapada con el objetivo ser analizada con un instrumento de lectura directa o ser
pre-concentrada para su posterior analisis.

4.3.1.1. Sistemas de pre-concentracion

Los métodos de pre-concentracion de analitos suelen ser usados con el objetivo de aumentar
la sensibilidad de un sistema analizador (GC 6 sensores de gases), incrementando el nivel
de concentracion de las muestras, la mayoria de estos métodos estan basados principalmente
en el uso de adsorbentes solidos donde quedan retenidos los analitos de interés, como es el
Tenax o el Carbopack entre otros.

Estos métodos se pueden utilizar si existe la posibilidad de disponer de grandes volimenes
de muestra. Es importante resaltar la existencia de diferentes métodos que permiten el
analisis con sensores quimicos segun se trabaje con muestras gaseosas 0 con muestras
liquidas. Los métodos de desorcion térmica basados en materiales sélidos son los mas
apropiados para la gran mayoria de aplicaciones en fase gas mediante sensores quimicos
(Hamacher, et al.,2003; Ali, et al 2003).
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4.3.1.2. Sistemas basados en la Desorcién Térmica.

El concepto de la desorcion térmica o termo-desorcion consiste en atrapar (adsorcién)
volatiles presentes en muestras gaseosas desde un dispositivo pre- concentrador, para luego
desorberlas térmicamente y arrastrarlas a través de un chorro de gas portador hasta el
instrumento de deteccién. En la mayoria de los casos se usan junto a una trampa adicional
comunmente llamada “cryo-trap” (Fuoco, et al., 1999; Oliver, et al.,1996). La desorcion
térmica permite la pre-concentracion a partir de una gran cantidad de volumen de gas.

Principio de funcionamiento

En el proceso de extraccion, las muestras son calentadas a temperaturas de ebullicion, un
flujo de gas inerte permite extraer y transportar los VOCSs hacia un detector de forma rapida
y directa. Este proceso se conoce como extraccion dinamica.

Mediante este método los compuestos pueden ser transferidos directamente desde la
muestra original al analizador con un pulso de desorcidn térmica, lo cual permite que esta
aproximacion sea Util en un buen numero de aplicaciones practicas.

Algunos sistemas de desorcion térmica contienen un mecanismo de enfoque para concentrar
los analitos desorbidos del tubo adsorbente. Entre ellos, los mas importantes son los basados
en adsorbentes sélidos o la Cryo-focalizacion capilar.

Con estas técnicas, tras desorber una cierta de cantidad de analitos desde un adsorbente
solido, el focalizador (ubicado frente a este) es enfriado eléctricamente. Tras este
enfriamiento, luego el focalizador es rapidamente calentado para desorber la totalidad de la
muestra. Con esta técnica el 99% de los analitos se desorben durante los primeros segundos.

Por otro lado, en un dispositivo pre-concentrador es posible evitar la influencia de la
humedad u otros interferentes. Las desventajas de esta aproximacion radican
principalmente en la formacion de particulas sobre el dispositivo trampa, y la posibilidad
de la contaminacion de la muestra. La forma de evitarlo es aplicando al adsorbente una
corriente de aire seco durante un tiempo suficiente antes de realizar cualquier medida. Por
lo que respecta a la humedad, existen diferentes técnicas experimentales que en la
actualidad permiten monitorizar directamente el proceso de eliminacién de la humedad
(Janusz, et al.,2000). También es posible solucionar el problema generando un fuerte
calentamiento dentro del ciclo de operacion.

Una importante ventaja de este método, es la facilidad de automatizacién y la gran
capacidad de recuperacion, revirtiendo en un incremento en la sensibilidad del sistema
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sensor. La desorcion térmica puede ser realizada en diferentes tiempos y en localizaciones
separadas.

Los sistemas de desorcion térmica, comparados con otros métodos de extraccion de
volatiles, presentan las siguientes ventajas:

e Pueden incrementar la sensibilidad en méas de 200 veces.
e No necesitan preparacion manual de la muestra.

e No presentan interferencias debidas a solventes.

e Mayor eficiencia de adsorcion.

e El ciclo de vida del adsorbente es elevado.

e Pueden ser 100 % automatizables.

4.3.2. Sistema de medicion

El sistema de medicion es basado en una camara de medida compuesta por una matriz de
sensores de gases quimicos que varian sus propiedades fisicas en funcion de los
Compuestos Organicos Volatiles (COV’s) en el que se vea inmerso la capa activa del
sensor. Estas variaciones son traducidas en una respuesta en sefial eléctrica que determina
la presencia de las concentraciones de los compuestos a medir. Luego la sefial eléctrica es
acondicionada para ser monitoreada y almacenada en un computador.

La matriz es un grupo de sensores, los cuales deben estar localizados en una cdmara en la
que se garanticen condiciones adecuadas para que trabajen correctamente, aungque existen
investigaciones en las cuales los sensores no estan colocados en ninguna camara en
especial (Ishida et al., 2004). Principalmente se debe impedir que se introduzcan en la
camara contaminantes y mantener la presion y temperatura adecuadas (estos parametros
son importantes o criticos en funcién del tipo de sensor utilizado), garantizando un
intervalo suficiente entre las medidas para permitir que los sensores se recuperen y que se
renueve el aire de la cdmara (Bosch., 2001).

Las investigaciones han demostrado que la sensibilidad de un sensor no es tan alta para
determinadas muestras especificas que se analizan, de hecho, un sensor es capaz de
responder a muchas muestras y muchos sensores son capaces de responder a esa misma
muestra. Sin embargo, de una matriz de sensores se obtiene una respuesta que es la suma
de las interacciones efectuadas por todas las moléculas volatiles y, el diagrama resultante
puede interpretarse como una huella digital (fingerprint) del aroma de la sustancia
analizada (Busto et al., 2002).
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La combinacidn de diferentes tipos de sensores quimicos (desde solamente un par hasta 10
de estos dispositivos) permite que se complementen los solapamientos de sus gamas
respectivas de deteccion, produciendo asi una deteccion con mas alta calidad que la que
producen los sensores mas simples (Fraden., 2004).

También es necesario que la interaccion del olor con el material del sensor sea reversible.
La deriva debe ser insignificante, es la que produce variaciones en la respuesta del sensor,
puede ser por variaciones de humedad o temperatura, variaciones en la presion ambiental,
envejecimiento de los sensores u otros efectos quimicos y fisicos que influyen. La
preparacion de la calibracion del sensor debe ser repetible y los protocolos de
entrenamiento deben ser relativamente intuitivos (Griffin., 2003).

4.3.2.1. Sensores de gases

Los sensores quimicos, segun la IUPAC (Internacional Union of Pure and Applied
Chemistry), se clasifican, de acuerdo al mecanismo de transduccion, en: dispositivos
Opticos, electroquimicos, eléctricos, sensibles a la masa, magnéticos, termomeétricos y
radiométricos.

Segun Fraden (Fraden., 2004) todos los procesos de deteccién quimica pueden ser
clasificados por los fendmenos reales del indicador utilizado para la deteccion, y segin la
estrategia de medicién utilizada. Por lo tanto, los sensores se clasifican en dos grandes
grupos, los directos o simples y los indirectos 0 complejos, y también se pueden clasificar
entre dispositivos que reaccionan quimicamente y fisicamente dentro de cada grupo.

Los sensores quimicos directos son los que utilizan cualquiera de una variedad de
fendmenos de reacciones quimicas que afectan directamente una caracteristica de medida
eléctrica tales como la resistencia, la tension, la corriente o la capacitancia. Estos
dispositivos requieren una cierta clase de sefial eléctrica acondicionada, pero no necesitan
un transductor (dispositivo que transforma el fendmeno del sensor de una forma de energia
a otra). Los sensores indirectos o complejos son los que requeriran alguna forma de
transduccion para obtener la sefial eléctrica que se necesitara en las siguientes etapas
electronicas. Los fendbmenos indirectos incluyen cambios en la forma fisica, cambios de
frecuencia, modulacion de la luz, cambios de temperatura e incluso cambios de masa.
Algunos de los disefios de sensores quimicos simples requieren que el elemento de
deteccidn reaccione quimicamente con el analito para efectuar cambios mensurables en el
indicador (fenémeno) o la sefial.

Los dispositivos que reaccionan quimicamente sufren cuando, por ejemplo, hay
reversibilidad incompleta o cuando hay agotamiento de los sensores, introduciendo
problemas de estabilidad.



40

Los sensores fisicoquimicos no requieren que se dé una reaccion quimica, pero aisla y
utiliza una reaccion fisica para indicar la presencia de una especie quimica. Estos
dispositivos demuestran regularmente bajas derivas y mejor estabilidad que los
dispositivos quimicamente reactivos, pero a menudo el costo de la instrumentacion
adicional es significativo y los tiempos de reaccion son lentos.

La tabla 2 muestra los diferentes sensores quimicos utilizados en las narices electrénicas
y algunas de sus caracteristicas principales.

Tabla 2. Clasificacion de Sensores Quimicos de Olor.

Directos Fisicos Principio Medicion Tipo de Sensor
Conductométrico | Conductancia Quimico Resistivo- (CP)?
Capacitivo Capacitancia Quimico Capacitivo-Polimero
Quimicos | Principio Medicion Tipo de Sensor
Amperimetria Corriente Gas Toxico-Electrocatalitico
Conductométrico | Conductancia Quimico Resistivo-MOSP
Potenciométrico Voltaje/e.m.f. Quimico Diodo-Diodo Schottky
I-v/C-V Quimico Transistor-MOSFET®
Complejos | Fisicos Principio Medicion Tipo de Sensor
Gravimétrico Piezoelectricidad Quimico sensible a masa -QCM¢
Quimico sensible a masa -SAW®
Optico Intensidad/Espectro | Quimico de fibra Optica-
Fluorescencia, quimioluminiscencia
Quimicos | Principio Medicion Tipo de Sensor
Calorimétrico Temperatura Quimico Térmico- Termistor,
Termopar
Amperimetria, Corriente, Biosensores
térmico, dptico. temperatura,
intensidad de luz.

@ CP- Polimero Conductor b Sensores dxido metalicos
¢ Sensor Transistor de Efecto de Campo basado en estructura MOS
d Sensor de microbalanza de cuarzo ¢ Sensor de Onda Acustica Superficial

f Los biosensores pueden ser: organismos, tejidos, células, membranas, enzimas, anticuerpos entre otros.

En la medicién de los compuestos exhalados es necesario mencionar el avance en la
fabricacion de sensores de gases el cual es uno de los elementos principales en la deteccion
y analisis de las muestras de aliento. A diferencia de los sensores comerciales, la mayoria
de trabajos realizados a nivel investigativo se han enfocado a fabricar sensores de tipo
colorimétricos, matriz de nanotubos de carbono, sensores de superficie de onda acustica,
sensores de nanoparticulas de oro y sensores de fibra dptica (Mazzone et al.,2007; Castro
etal., 2011; Peng et al., 2008; Wyszynski et al., 2009).
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4.3.2.2. Sensores de nanoparticulas de oro (AuNPS)

Los nanomateriales se definen como materiales con propiedades morfologicas menores de
100nm en alguna de sus dimensiones. Esta caracteristica les confiere propiedades y
comportamientos diferentes a los exhibidos por el grueso de la materia de la misma
composicion.

Las nanoparticulas se definen como agregados aislados de &tomos de tamafio comprendido
entre 1 y 100 nm, rodeados de una capsula protectora o estabilizadora que evita su
aglomeracion. Presentan interesantes propiedades fisicas y quimicas que difieren
considerablemente del metal sélido (bulk) del cual se forman (Mufioz., 2013). Estas nuevas
propiedades dan lugar a nuevas aplicaciones en diversas areas tecnoldgicas. Las
nanoparticulas méas estudiadas son aquellas formadas por materiales metélicos (como el
oro), semiconductores (como los calcogenuros de cadmio, arseniuro de galio o fosfuro de
indio) o aislantes (como el 6xido de hierro o de titanio) (Rodriguez., 2012).

De entre todos los metales nobles, el oro ha sobresalido por sus interesantes propiedades
Opticas, magnéticas, eléctricas, cataliticas, biocidas y antimicrobianas pudiéndose aplicar
en distintas &reas tales como en farmacologia, medicina, industria alimentaria, tecnologia,
biologia, etc. (Faraday., 2015).

Propiedades de las nanoparticulas metalicas.

Cuando las dimensiones de los materiales se reducen hasta la escala nanémetrica, aparecen
dos fendmenos importantes (Guozhong., 2004):

e Alta relacion superficie/volumen

El numero de atomos que contiene la nanoparticula sobre su superficie es mayor al
localizado en el interior del nucleo. Esta propiedad hace que sean mucho mas reactivas lo
que hace que tiendan a agregarse unas con otras para disminuir su energia superficial.

A la hora de trabajar con nanoparticulas es importante contar con estrategias que
disminuyan este efecto como puede ser la funcionalizacion y bioconjugacion.

Esta caracteristica de las nanoparticulas se aprovecha en muchas aplicaciones tales como
la catélisis.

e Confinamiento cuantico.

Se produce un incremento en el espaciado entre los niveles de energia electrénicos al
disminuir el tamafio de la particula. Al reducirse el espacio para el movimiento de los
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electrones, sus propiedades electrénicas cambian drasticamente dando lugar a nuevas
aplicaciones de gran interés (Christine, et al., 2004).

El cambio en las propiedades fisicas de los materiales al reducir su tamafio se puede
explicar mediante el estudio de los niveles electrénicos de una particula. Como es sabido,
la distancia entre los estados de energia contiguos aumenta de manera inversa a como lo
hace el volumen de las particulas. Por lo tanto, el espectro continuo de bandas que refleja
la situacion del material masivo, cambia hacia un conjunto de estados discretos al disminuir
el tamafio hasta llegar al régimen nanométrico, como se ilustra en la Figura 11. EIl hecho
de que el espectro se vuelva discreto lleva a profundas modificaciones en aquellas
propiedades fisicas que dependen de los electrones, como son las propiedades dpticas,
magnéticas o de

conduccién (Granda., 2009).

atomo NP Material masivo

)]

)

S ssvese

Figura 11. Evolucién de los estados electrénicos, desde el atomo aislado hasta el bulk.

Los nanomateriales presentan propiedades fisicoquimicas Unicas, que pueden ser de gran
utilidad para crear procesos de reconocimiento y transduccion de sensores bioldgicos
(Zheng, et al 2011), asi como mejorar la relacion Sefial/Ruido mediante la miniaturizacion
de los elementos sensores (Anker, et al 2008)

Las nanoparticulas de oro poseen propiedades fisicas y quimicas que las hacen excelentes
materiales para la fabricacion de nuevos sensores (Boisselier & Astruc., 2009) (Figura 12).
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Figura 12. Propiedades fisicas de las AuNPs y el fundamento del sistema de deteccion.

Estas propiedades de las AuNPs pueden ser facilmente ajustadas variando su tamafio,
forma y superficie quimica. Por ejemplo, la unién entre el elemento de reconocimiento y
el analito pueden alterar las propiedades fisicoquimicas de las AuNPs, tales como la banda
de absorcion de la resonancia de plasmon superficial, la conductividad, el comportamiento
redox, etc., generando una sefial de respuesta detectable. Finalmente, las AuNPs ofrecen
una plataforma adecuada para la multifuncionalizacién con una elevada gama de ligandos
organicos o bioldgicos para la union selectiva y la deteccion de pequefias moléculas y
objetivos bioldgicos (Daniel & Astruc.,2004).

Cada uno de estos atributos de las AuNPs ha permitido a los investigadores desarrollar
nuevas estrategias de deteccion con una mejor sensibilidad, estabilidad y selectividad. En
la dltima década de investigacion, la aparicion de AuNPs como elemento sensorial ha
permitido el desarrollo de innovadores sistemas para la deteccion de iones, moléculas
pequefias, proteinas, acidos nucleicos, células malignas, etc., de una manera rapida y
eficiente (Saha, et al 2013).
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4.3.3. Acondicionamiento de la sefial

La respuesta de los sensores debe ser medida y convertida a una sefial eléctrica, (tension,
corriente) La sefial eléctrica que se obtiene a la salida de los sensores no es la adecuada
para ser adquirida por un computador, por lo que es necesario procesarla a través de
circuitos de acondicionamiento de la sefial analdgica.

Los circuitos de esta etapa realizan varias funciones como linealizacion, integracion,
diferenciacion, conversion logaritmica y antilogaritmica, deteccion de fase y pico a pico,
y la compensacion de la temperatura. Otra funcion basica que realizan estos circuitos es el
filtrado, utilizado para eliminar de la sefial los componentes de frecuencia no deseados.
(Moreno et al., 2009)

4.3.4. Pre-procesado de datos

Después de la etapa de acondicionamiento, las sefiales del vector de sensores deben ser
digitalizadas y procesadas en linea o almacenadas para analisis futuros.

De la etapa del pre-procesado de la sefial, la cual se refiere a la aplicacion de una serie de
posibles operaciones a la sefial proveniente de las etapas electronicas para explotar la
informacidn que estos datos representasen, se extrae informacion de la respuesta de los
sensores y se preparan los datos para el anlisis de patrones multivariables, convirtiéndose
en la primera etapa informatizada, donde los datos son muestreados y almacenados en la
memoria del ordenador. Por lo tanto, la seleccion de esta sefial puede tener una influencia
significativa en el funcionamiento de los modulos subsecuentes. Aunque la sefial pre-
procesada también depende algo de la tecnologia del sensor, se identifican tres etapas
generales (Pearce et al., 2003; Gutiérrez & Osuna., 2002): manipulacion de la linea base,
compresion y normalizacion.

e Lamanipulacion de la respuesta del sensor con respecto a su linea base es la primera
etapa del pre-procesado de la sefial, que consiste en la manipulacion de la respuesta
del sensor con respecto a su linea base, es decir, a su respuesta a una muestra de
referencia; con el proposito de compensar sus derivas entre otras cosas. Y
considerando la respuesta dinamica del sensor, se utilizan comunmente tres
técnicas: Diferencial, Relativa y Fraccionaria.

La Diferencial es la técnica en la cual los valores de la sefial de la linea base de un
sensor se restan de su respuesta ante una muestra, con el objetivo de eliminar la
sefial de ruido que puede estar presente en la sefial del sensor. La Relativa divide la
respuesta del sensor ante una muestra entre la respuesta del sensor a la muestra de
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referencia, proporcionando una respuesta sin dimensiones. La técnica Fraccionaria
consiste en que de la respuesta del sensor ante una muestra, se resta la respuesta a
la muestra de referencia y luego el resultado se divide entre la respuesta a la muestra
de referencia; con el proposito de compensar a los sensores que tienen niveles de
respuesta intrinsecamente grandes o pequefios.

La segunda etapa del pre-procesado es comprimir la respuesta de la matriz de
sensores para formar un vector de caracteristicas o la huella digital olfativa. En
principio, con la compresion se pretende transportar la misma informacion, pero
empleando la menor cantidad de espacio. De acuerdo con el procedimiento
empleado para generar la huella digital olfativa dindmica, los métodos de
compresion transitorios se pueden agrupar en tres clases: métodos de Submuestreo,
métodos de Extraccidn de Parametros y métodos de Identificacion de Sistemas.

El método de Submuestreo es un método que muestrea, es decir, selecciona una
pequefia parte de la respuesta transitoria del sensor (y/o sus derivadas) en diferentes
tiempos ya sea durante la exposicion al olor y/o fase de recuperacion del olor. El
método de Extraccion de Pardmetros comprime la respuesta transitoria utilizando
un namero de descriptores, tales como el tiempo de subida de la curva de respuesta,
sus respuestas maximas y minimas, etc. La Identificacion del Sistema es un método
que ajusta un modelo teorico, por ejemplo autoregresivo, a los transitorios
experimentales y utilizan los parametros modelos como caracteristicas.

La normalizacion constituye la etapa final del pre-procesado digital. Es un proceso
que clasifica relaciones, objetos, formas de relacion y demas elementos en grupos,
en base a las caracteristicas que cada uno posee, aplicando una serie de reglas y
ayuda a los disefiadores a desarrollar esquemas que minimicen los problemas de
I6gica. Las técnicas de normalizacién se pueden agrupar en dos clases: métodos
locales y globales. Los métodos locales son los que operan a través de la matriz de
sensores, sobre cada “olfateo” individual para compensar las variaciones muestra a
muestra causadas por la concentracion del analito y la deriva del sensor, entre otros.
Los métodos globales son procedimientos tipicamente utilizados para asegurar que
las magnitudes del sensor sean comparables, evitando que los procedimientos
siguientes de reconocimiento de patrones sean saturados por sensores con valores
arbitrariamente grandes. (Moreno et al., 2009).
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4.3.5. Procesamiento de datos y andlisis de patrones

Los datos obtenidos de la etapa anterior son finalmente analizados por técnicas de
reconocimiento de patrones, las cuales actian como un sistema de procesamiento de la
sefial.

El conjunto de sensores genera una matriz como en (1), donde las columnas representaran
un vector respuesta asociado con un olor en particular, las filas son la respuesta de un
sensor individual a las diferentes medidas.

Xl]XIE"'X]m
XZIXEZ "'X2m (l)

Donde Xij es la respuesta del sensor i a la muestra de olor j.

Los sensores de olor al igual que su contraparte humana no son completamente especificos
para un determinado olor, sino que poseen especificidades solapadas, por lo tanto, un
sensor de olor respondera a una variedad de olores pero con una sensibilidad variante (por
ejemplo, rapidez e intensidad de la respuesta). Como resultado, los términos diferentes de
la diagonal de la matriz de respuesta son cominmente diferentes de cero, y precisamente
bajo estas condiciones, se requieren los patrones de reconocimiento, para procesar los datos
y solucionar el problema de la prediccién de clase.

Las técnicas de Reconocimiento de Patrones aplicadas a los sistemas de olfato electronico
segun (Pearce et al., 2003) pueden ser:

e Paramétricas: presuponen una distribucion tedrica de probabilidad para la
distribucion de los datos. Se puede estimar cualquier pardmetro como la media,
varianza, proporcion, etc..., de los datos, es decir, que pueden ser descritas por una
funcidn de densidad probabilistica (PDF).

e No Paramétricas: Son técnicas estadisticas que no suponen ningin modelo
probabilistico tedrico. Son menos potentes que las técnicas paramétricas, aunque
tienen la ventaja que se pueden aplicar mas facilmente (e-Biometria). Este tipo de
técnica ha dado lugar a las redes neuronales y a los sistemas expertos y son
inspiradas biol6gicamente.
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Y estas a su vez pueden Ser.

e Técnicas Supervisadas: que son aquellas que utilizan el aprendizaje previo
(Cortijo., 2003), de tal manera que un vector de olor desconocido es analizado
usando las relaciones encontradas previamente de un grupo de vectores de olores
conocidos usados en la calibracion inicial.

e Técnicas No supervisadas: que son aquellas que no utilizan el aprendizaje previo,
discriminando entre los vectores de olores desconocidos sin la presentacion del
descriptor correspondiente (Pearce et al., 2003). También llamados algoritmos de
descubrimiento del conocimiento, se usan generalmente para la extraccion de
informacion util a partir de grandes volimenes de datos.

A continuacion, se mencionan las diferentes técnicas de reconocimiento de patrones
aplicadas a los datos de los sistemas de olfato electrdnico.

Tabla 3. Técnicas de reconocimiento de patrones aplicadas a los sistemas de olfato electrdnico.

MLR: Regresion Lineal Multiple

PLS: Minimos Cuadrados Parciales

PCA: Andlisis de Componentes Principales
CA:  Andlisis Cluster

NN: El Vecino mas Proximo
Ward’s:Agrupacion Jerarquica

PCR: Regresion del Componente Principal
DFA: Analisis de la Funcién Discriminante
LDA: Analisis discriminante lineal

SOM: Mapas Autoorganizados

MLP: Perceptron Multicapa

PNN: Redes Neuronales Probabilisticas
RBF: Redes de Funciones de Base Radial
LVQ: Cuantificacién del vector de aprendizaje
ART: Teoria de la Resonancia Adaptativa
Fuzzy Artmap: Logica Borrosa con mapas Art
FIS: Sistema de Inferencia Difusa

FNN: Redes Neuronales Borrosas

FCM: Agrupaciones Borrosas GA- Algoritmos Genéticos
RFC: Random Forest Classifier

NFS: Sistemas NeuroBorrosos.

SVM: Maquinas de vectores de soporte
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Actualmente los sistemas de olfato electronico a nivel comercial utilizan técnicas
estadisticas como el caso de Analisis de Componentes Principales (ACP) o Principal
Components Analysis (PCA) y hoy en dia las Redes Neuronales Artificiales (RNA) o
Artificial Neural Networks (ANN) son aplicadas con el fin de discriminar o clasificar
diferentes compuestos volatiles (es decir, Compuestos del aliento exhalado), también se
destaca el uso de las maquinas de soporte vectorial (SVM) como clasificadores.

4.3.5.1. Andlisis de componentes principales (PCA)

El anélisis de componentes principales es una técnica de representacion de datos enfocada
a la reduccién de dimension. EI PCA ha sido la tendencia dominante para el analisis de
datos en un gran nimero de aplicaciones. Su atractivo recae en la simplicidad y capacidad
de reduccion de dimension, minimizando el error cuadratico de reconstruccion producido
por una combinacion lineal de variables latentes, conocidas como componentes
principales, las cuales se obtienen a partir de una combinacion lineal de los datos originales.
Los parametros del modelo pueden calcularse directamente de la matriz de datos
centralizada ; bien sea por descomposicion en valores singulares o por la diagonalizacion
de la matriz de covarianza (positiva semidefinida). Sea xi el i-ésimo vector de observacion
(vector columna) de tamafio ¢, X = (x1,x2,...,Xn)T La matriz de rotacién & permite
calcular las p componentes principales zque mejor representan .. (Sanchez, L.G., Osorio,
G.A., 2008)

z=UT (2)

¢/ Puede obtenerse al solucionar un problema de valores propios, y esta definida como los
p mayores vectores propios de XX, esto es :

XTXU = nUA (3)

La matriz X7 X esta asociada a la matriz de covarianza ; ademas, puede calcularse como
(Martinez & Kak, 2001).

1Tl
== xix (4)

i=1

El problema de valores propios ¢z = Azimplica que todas las soluciones de u deben estar
en el espacio generado por el conjunto de vectores x1, 42, ..., X7z por lo cual (Scholkopf,
Smola, & Miiller, 1998).
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(xi, u) = (xi, Cu), Vi=1,..., n (5)

4.3.5.2. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las Redes Neuronales Artificiales (RNASs) son un paradigma computacional en el cual una
gran cantidad de unidades de cémputo simple (las neuronas) interconectadas en red,
realizan tareas de procesamiento de datos. Una RNA puede definirse formalmente como
un procesador paralelo y distribuido que tiene la capacidad de almacenar conocimiento
basado en la experiencia. Ademas, se parece al cerebro humano en cuanto a que el
conocimiento es adquirido a través de un proceso de aprendizaje y las conexiones entre las
neuronas son usadas para almacenar ese conocimiento (Haykin., 2007). Las principales
caracteristicas de las RNAs pueden resumirse en los siguientes items:

» Habilidad de aprender mediante ejemplos o experiencias.

» Son adaptables, debido a la capacidad de autoajuste de las neuronas, y dinamicas
ya que son capaces de adaptarse a nuevos datos.

» Habilidad para generalizar, es decir asociar entradas (inputs) similares con salidas
(outputs) similares.

> Robustez ante fallos, dado que pueden seguir realizando su funcion, con cierta
degradacion, aunque se destruya parte de la red ya que la informacion se encuentra
distribuida en las conexiones entre neuronas.

» Capacidad para reconocer patrones con ruido, distorsionados o incompletos.

» Pragmatismo, es decir, se prioriza encontrar una buena solucién de forma
relativamente rapida a encontrar la mejor solucion pero en forma mas lenta.

» Capacidad de modelar problemas que involucren una o multiples variables.

Las RNAs parten de un conjunto de datos de entrada y el objetivo del entrenamiento es
conseguir que la red aprenda esos datos de entrada. El disefio de la red implica la seleccion
del modelo o tipo de red, las variables a incorporar y el pre-procesamiento de la
informacion que formard parte del conjunto de entrenamiento. Las RNA implementan
algoritmos que intentan alcanzar cierto desempefio aprendiendo de la experiencia,
formulando generalizaciones desde situaciones similares y penalizando estados en los que
se han alcanzado resultados pobres (Chaturvedi, 2008).

Dado que las RNAs pueden aprender y resolver problemas complejos, han sido aplicadas
en campos tan diversos como el reconocimiento de patrones, clasificacion, el
procesamiento del habla, el control de sistemas, aplicaciones médicas, bioinformatica,
entre muchos otros (Bishop, 1995; Haykin, 2008). Ademas, han sido aplicadas a gran
cantidad de problemas, no sdlo en la academia sino también en la industria (Meireles, et
al., 2003).
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e Perceptron Multicapa (MLP)

Uno de los tipos de RNA mas comlnmente utilizados es el Perceptron Multicapa (MLP
de su nombre en inglés Multilayer Perceptron). Esta formado por varias capas de
neuronas del tipo Perceptron simple. Posee tipicamente una capa de entrada, una o mas
capas ocultas y una capa de salida. EI MLP es una red de tipo unidireccional que utiliza
aprendizaje supervisado. Las neuronas de la capa de entrada alimentan la red
distribuyendo hacia adelante las sefiales de entrada. Cada neurona en las capas ocultas
y de salida recibe una entrada de los nodos de las capas previas y calculan un valor de
salida para la siguiente capa. La operacion de un MLP con una capa oculta y una capa
de salida lineal se puede expresar matematicamente de la siguiente forma:

Nu Np
Y = Z'U’kj o (Z W;iT; -+ 93) + 6, (6)

j=1 i=1

donde x; representa a cada una de a las N; entradas de la red, Nyes el nimero de
neuronas en la capa oculta, y a la k—¢ésima salida de la capa final, w;; son los pesos de
la capa oculta y 6; sus umbrales, wy ; los pesos de la capa de salida y 6, sus umbrales.
La estructura de un MLP con k = 1 se presenta graficamente en la Figura 13. Esta es la
arguitectura mas comdn de MLP (Haykin, 2007). Un resultado importante con respecto
a los modelos MLP es el denominado teorema de aproximacion universal (Cybenko,
1989) que establece que dado una suficiente cantidad de neuronas en la capa oculta,
una red neuronal MLP puede aproximar cualquier funcion continua limitada a cualquier
precision especificada; en otras palabras, siempre existe una red neuronal MLP de tres
capas que puede aproximar cualquier funcion no lineal arbitraria, continua y
multidimensional, para cualquier precision deseada, siempre que el modelo tenga
suficiente unidades neuronales (Hornik, et al., 1989). Sin embargo, cabe mencionar que
el teorema no dice que una red de una sola capa es dptima en el sentido del tiempo de
aprendizaje o la facilidad de aplicacion; es mas, el teorema no da indicaciones sobre el
numero requerido de unidades ocultas necesarias para conseguir el grado deseado de
precision (Burrascano, et al., 1999). La determinacion de la cantidad suficiente de
neuronas ocultas se logra, en la mayoria de los casos, mediante un procedimiento de
pruebay error.
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Entrada Oculta Salida

Figura 13. Perceptron multicapa.

e Redes Neuronales Probabilisticas (PNN)

Las redes neuronales probabilisticas (RNP) pueden ser utilizadas para problemas de
clasificacion de datos.

A diferencia del proceso utilizado para problemas de regresion, en el cual se realiza
ajuste de pesos y bias, de acuerdo al error presentado, en el proceso de clasificacion no
se realiza ningun ajuste de pesos y solo los patrones de salida son determinados
mediante la comparacion y el calculo de distancias.

En la figura 14 se presenta la configuracion de la red.

?m?

Capa de

salida

Capa

compeliliva

Figura 14. Red neuronal probabilistica.
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Su funcionamiento puede ser explicado de la siguiente manera (Cadena, et al., 2008):

Cuando se le presenta a la red una entrada, la primera capa se ocupa de calcular las
distancias desde el vector de N entrada a los vectores de entrada entrenados y produce
un vector cuyos elementos indican como esta de cerca la entrada respecto a la entrada
entrenada.

La funcion de la segunda capa es sumar las contribuciones para cada clase de entrada
y producir con ellas, un vector de salida con las probabilidades.

Finalmente, una funcién de transferencia en la salida de la segunda capa del tipo
“competitiva”, selecciona la maxima de estas probabilidades y produce un 1 para esa
clase y cero para las demas.

e Redes de Funciones de Base Radial (RBF)
Las funciones de base radial, se caracterizan por una salida que se incrementa (o

decrece) mondtonamente con la distancia de la entrada respeto a un punto central. Son
por lo tanto funciones de la forma:

R(_.Y,n._cr). (7)

Donde u es el punto central de la funcion R, y o es el ancho de la misma, indica como
se incrementa (o decrece) el valor de la funcién con la distancia de la entrada X a su
centro. A continuacion se mencionan las RBF mas utilizadas.

e RBF Gaussiana

R(x):exp(—”x—n”z/2o—2) (8)
e RBF cuadratica
R(x)= H.‘f—HHz-l-D'E (9)
e RBF logistica
v)= : (10)

2, 2 |
=

- 1+ exp[Hr—u
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Figura 15. Red basada en funciones de base radial.

La salida de una red basada en funciones de base radial puede ser calculada de dos
maneras. En el método simple, como muestra la figura 15, la salida final es la suma
ponderada de los valores de la salida asociados a cada campo receptivo:

H H
d(X):ZC:'wf:ZCer(X) (11)
= =

1 1

Donde c; es el valor de salida asociado al i-ésimo campo receptivo. Podemos también
considerar ¢; como el peso de conexidn entre el campo receptivo i y la unidad de salida.
Un método mas complicado para calcular la salida global es adoptar la media
ponderada de las salidas asociadas a cada campo receptivo:

Zil “wi Zil CiRs‘ (X)

d(X)= = - (12)

7w DT R(X)

La media ponderada, tiene un alto grado de complejidad computacional, pero es muy
ventajosa en aquellos puntos de las areas de superposicién entre dos 0 mas campos
receptivos, la salida global serd una interpolacion entre las salidas de los campos
receptivos superpuestos.
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4.3.5.3. Maquinas de vectores de soporte (SVM)

Las maquinas de vectores soporte fueron introducidas por Vladimir Vapnik y su grupo de
trabajo. La primera mencién fue en 1979, pero el principal documento fue publicado en
1995.

El apoyo de las maquinas de vectores soporte (SVM) son un método de aprendizaje
relativamente nuevo utilizado para la clasificacion binaria. La idea bésica es encontrar un
hiperplano que separa los datos de d-dimensionales perfectamente en sus dos clases. Sin
embargo, ya que los datos de ejemplo a menudo no son linealmente separables, SVM
introduce la nocion de un kernel o nicleo gque se introduce en un espacio de caracteristicas
que pone los datos a un nivel de dimensiones superiores donde los datos son separables.
Normalmente, las dimensiones superiores podrian causar problemas de computo, La clave
del éxito utilizada en SVM es que el espacio de dimensiones superiores no necesita tratarse
directamente (como resulta, sélo la formula para el producto punto en ese espacio que se
necesita), lo que elimina las preocupaciones mencionadas. Ademas, la CV-dimension (una
medida de la probabilidad de un sistema para un buen desempefio en los datos que no se
ven) de SVM se puede calcular de forma explicita, a diferencia de otros tipos de
aprendizaje métodos como redes neuronales, para los que no hay ninguna medida. En
general, las SVM son intuitivas, también se han extendido a resolver tareas de regresion.
La formulacion matematica de las Maquinas de Vectores Soporte varia dependiendo de la
naturaleza de los datos, es decir, existe una formulacion para los casos linealmente
separables y, por otro lado, una formulacion para casos no linealmente separables. Las
maquinas de vectores soporten siempre buscan encontrar un hiperplano dptimo que separe
las clases (Yang, et al., 2009).

» Casos linealmente separables

En el caso de ser linealmente separable, las MVS conforman hiperplanos que separan
los datos de entrada en dos subgrupos que poseen una etiqueta propia. En medio de
todos los posibles planos de separacion de las dos clases etiquetadas como {-1, +1},
existe s6lo un hiperplano de separacion éptimo, de forma que la distancia entre el
hiperplano optimo y el valor de entrada més cercano sea maxima (maximizacion del
margen) (ver Figura 16) con la intencién de forzar la generalizacion de la maquina que
se esté construyendo como se muestra en la siguiente funcion.
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Funcion de decision para la svm

(w-x'+b)=+1

(13)
{w-:c_'+h]:— 1
,:f 1 si xeClase | 14
¢ | —1si x€Clase?2 (14)
Resolviendo las ecuaciones
ewex) (15)

Vectores de
Soporte

Figura 16. Calculo de vectores soporte y maximizacion del margen

» Casos linealmente no separables

Para el caso no lineal existen dos casos que vale la pena mencionar: El primero de estos
se presenta cuando los datos pueden ser separables con margen maximo pero en un
espacio de caracteristicas (el cual es de una mayor dimensionalidad y se obtiene a través
de una trasformacion a las variables del espacio de entrada) mediante el uso de una
funcion kernel como se expresa en la siguientes funciones (ver Figura 17).



Funcién de transformacion

x>o(x)

Funcion de kernel

K(xix;)=0" (x)0(x,)

Aplicando la funcion kernel

M M

M
F:[u}z flf—%z Z o,V ¥,
i=1

i=1 j=I

K(x,x)=<P(x),P(x")>

K(x.x,)
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(16)

(17)

(18)

(19)
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Espacio de entrada

Espacio de caracteristicas

Figura 17. Transformacion del espacio de entrada a un espacio de caracteristicas por medio de un kernel.
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Los tipos de kernel més usados son:

= Lineales
K(x,x,)=x"x, (20)
= Polinomiales
K[xr,.rj}:(xrrxﬁl}” (21)
= Radial basis function (RBF)
K[xr,.rj}:(xrrxﬁl}” (22)

El segundo caso especial de las svm denominado “Soft Margin” o margen blando, es
utilizado cuando no es posible encontrar una trasformacion de los datos que permita
separarlos linealmente, bien sea en el espacio de entrada o en el espacio de
caracteristicas como se expresa en la siguiente imagen. Esto incluye la constante C que
determina la holgadura del margen y este debe ser estimado apriori, por Gltimo tener en
cuenta que la eleccién de la C y el tipo de kernel influyen directamente en el desempefio
de las svm (ver Figura 18). No es dificil ampliar las ideas generales del caso separable
al caso no separable introduciendo una variable &1 de holgura en las restricciones y
plantear un nuevo conjunto de restricciones:

*s .~ Hiperplano Optimo

Figura 18. Maximizacion del margen con soft margin
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x,w+b = +1=E5, paray, =+1 (23)
x;w+b = —1+E, para y,=-1 (24)
(25)

£ =0V=1L..n

Ya que en el caso de margen suave, necesariamente se cometen errores, parece natural
asignar a la funcion objetivo un coste extra que en cierto modo penalice los errores
(funcion de perdida). Por todo ello, una opcion légica sera plantear la funcion de
minimizacion.

SlwlF+c X g (26)

i=1
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CAPITULO 5. DESARROLLO DEL EQUIPO
SENSORIAL

5.1. Descripcién general.

En la Figura 19 se presenta el esquema general del sistema, el cual comprende de una matriz
de sensores de nanoparticulas de oro, fuente de precision, tarjeta de adquisicion de datos,
sistema de limpieza de la cAmara y un equipo de cOmputo para aplicar técnicas de
reconocimiento de patrones. El Bio-VOC es el muestreador que permite realizar la recoleccion
de la muestra de aliento exhalado.

[ ESQUEMA GENERAL DEL SISTEMA ]
CAMARA DE "
SISTEMA DE LIMFIEZA DE LA : RECOLECCION DE LA MUESTRA
CAMARA CONCENTRACION
DE ALIENTO
) i A 3 * P L. . \33
i 2o Pl | = | S ———
Aire sintetico - manometro - Matriz de sensores de X
regulador de flujo. nanoparticulas de oro. Bio-VOC.
FUENTE DE PRESICION ADQUISICION DE DATOS
Fuente de precision, de la Equipo de medida 34972A
serie B2902A KEYSIGHT. KEYSIGHT.

g g

SSTENRRE TR TE ABaUERCIoN D | PRE-PROCESAMIENTO PROCESAMIENTO Y
DATOS Y CONTROL DE LA FUENTE DE DE DATOS CLASIFICACION
PRESICION 'i MATLAB ‘I\/L\'l‘h\B

= by ::" e Redes neuronales
m o Normalizacion. ° sﬁ’ﬁ
e  Reduccion de variables. *

LabVIEVV * Andlisis de componentes A .Ma'MLIIizas de soporte
principales (PCA). vec?orial :

Figura 19. Esquema general del sistema de olfato electronico.
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5.2. Recoleccion de la muestra de aliento

Como parte principal del desarrollo del sistema para el diagnostico del Cancer Géstrico se
estudiaron dos metodos de recoleccion de la muestra de aliento:

1)

2)

El primer método compuesto por Bolsas Mylar, Bolsas de volumen muerto, filtro
bacterial y boquilla fue estudiado a partir del procedimiento o protocolo de muestreo
realizado por el Doctor Hosam H y colaboradores del “Department of Chemical
Engineering & Russell Berrie Nanotechnology Institute Technion —Institute of
Technology” de Israel. En este procedimiento se realiza el proceso de limpieza de los
pulmones donde el paciente debe inhalar a través de la boquilla del dispositivo y luego
exhalar hacia el aire ambiente. Luego en el proceso de adquisicion de la muestra el
paciente debe llenar completamente dos bolsas con el aire exhalado, donde los
compuestos seran enviados a una etapa de medicién y/o de almacenamiento de la
muestra (ejemplo: Tubos Tenax).

Se observé que con este método el paciente puede presentar fatiga ya que al inicio se
debe lavar los pulmones a través de la inhalacion y exhalacion continta por la boca; a
su vez se le debe incluir un dispositivo (Clip) en la nariz, con el objetivo de cerrar los
orificios nasales y evitar que inhale por este mismo lugar. Lo anterior podria darle una
sensacion de ahogo al paciente con lo que podria generar una medida erronea,
incomodidad del paciente 0 motivo de desercion a la prueba. Las bolsas deben ser
purgadas con Nitrégeno puro (99.95 %) con el fin de que se puedan reutilizar
nuevamente.

El segundo sistema de muestreo llamado Bio-VOC, es un dispositivo integrado de bajo
costo, de facil uso y que no requiere personal calificado para ser usado en el monitoreo
Bioldgico de COVs en el aliento. A comparacion con el método de muestreo anterior
aqui no es necesario realizar la agrupacion de diferentes mecanismos, ya que el sistema
viene fabricado en una sola unidad y elementos mas flexibles para la extraccién de la
muestra. En el Bio-VOC solo se necesita agregar una boquilla y un tubo Tenax para el
almacenamiento de la muestra, con el fin de completar la unidad de muestreo. En este
mecanismo los pacientes no deberan hacer un lavado previo de los pulmones, a
comparacion con sistemas compuesto con bolsas Mylar. El lavado de los dispositivos
Bio-VOC se hace con una preparacion de agua destilada y un desinfectante (ejemplo:
Amukina) con el objetivo de preparar nuevamente el dispositivo para la realizacion de
otro conjunto de medidas.

El Bio-VOC, fue el muestreador seleccionado para la realizacion de las diferentes
pruebas con tubos pre-concentradores (Tenax).



61

Mediante una planificacion previa por el Dr gastroenterologo Julian David Martinez Marin
se definié que los pacientes seleccionados debian ser de ambos sexos, con diferentes
niveles de la enfermedad y pacientes voluntarios o de control. Los pacientes de control
podrian presentar otras afectaciones que conlleven a identificar de mejor forma la
enfermedad, como ulceras gastricas, el Helicobacter Pilory, entre otras causas.

Se desarrollé el protocolo de muestreo, donde a los pacientes voluntarios se le adquirieron
las muestras de aliento en la Unidad de gastroenterologia y endoscopia digestiva
(GASTROSUR S.A.S) en una locacion del Hospital Universitario la Samaritana en la
Ciudad de Bogota.

Para el acondicionamiento de las muestras de aliento exhalado se exploraron dos

metodologias diferentes, en ambos casos se empled el dispositivo Bio-COV como
muestreador.

e Medidas en linea
En el primer método el aliento recolectado en este dispositivo se inyecta directamente

en la camara de medida que aloja la matriz de sensores, como se aprecia en la figura
20.

Medidas en linea

=)

Recoleccion de la
muestra de aliento en el
Bio-vOC

La muestras es inyectada
ala cdamara de medida.

Figura 20. Medidas en linea

e Medidas empleando tubos pre-concentradores y sistema de desorcion térmica

En el segundo método se utilizan tubos Tenax como pre-consentradores, la muestra
recolectada en el Bio-VOC se pasa a traves del tubo eliminando la humedad y
reteniendo los COV,s de interés. Para extraer los COV,s atrapados se emplea un sistema
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de desorcion térmica que permite calentar los tubos para desorber los volatiles y
arrastrarlos a través de un flujo de nitrogeno hasta la camara de medida.

Medidas empleando tubos pre-concentradores Tenax y
sistema de desorcién térmica.

—a .
o \(’\

= ~r

M
Recoleccién de la muestra La muestra es pre-concentrada
de aliento en el Bio-VOC en el Tubo Tenax

Los COV,s desorbidos son
conducidos a la cdmara de Desorcion térmica
medida para su andlisis

Figura 21. Medidas empleando tubos pre-concentradores y sistema de desorcion.

5.3. Camara de medida

La cAmara de sensores fue construida con material “Teflon”, el cual es un polimero que se
caracteriza por resistir temperaturas de unos 300° C durante largos periodos sin sufrir
modificaciones. Es resistente a la mayoria de los acidos y a las bases de muchos disolventes
organicos. En la figura 22 se observan los planos de la camara fabricada.

Figura 22. Disefio de la Camara de medida. a) Vista Superior b) Corte lateral
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La camara esta soportada sobre una base que la compone el circuito impreso (PCB) y un
marco fabricado en aluminio, el circuito impreso permite llevar las terminales de los
sensores a un anico conector de 20 pines.

Figura 23. Disefio del circuito PCB.

La camara aloja en su interior una matriz de 10 sensores de nanoparticulas de oro (Figura24).

Figura 24. Vista interior de la cAmara de sensores.

En la parte superior (Ver Figura 25), contiene dos orificios con conectores especiales para
intercambiar los conductos que transportan las particulas de aliento para ser detectadas,
dispone de un dnico conector al cual estan conectadas las terminales de los sensores.

Figura 25. Camara de medida.
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5.3.1. Sensores de nanoparticulas de oro.

Los sensores de nanoparticulas de oro que se utilizaron en la investigacion fueron
fabricados por la Universidad Rovira | Virgili (URV). Este proceso se efectud en dos pasos.
Al principio las AuNPs o GNP fueron depositadas sobre un sustrato base, mediante la
técnica avanzada de deposicion de gas (AGD), seguido por un proceso de recubrimiento
por inmersién para la funcionalizacion de las GNP con ligados orgéanicos.

El material activo de los sensores son AuNPs de oro funcionalizados con distintos
compuestos organicos. Las AuNPs aseguran la conduccién eléctrica, mientras el material
organico reacciona con los compuestos del aliento.

A continuacion, se describe su proceso de fabricacion

Los nanomateriales producidos se caracterizaron completamente empleando diferentes
técnicas tales como: Microscopia electronica de Barrido (SEM), Difraccion de Rayos X
(XRD), Espectroscopia de Fotoelectrones de Rayos X (XPS) y la Espectroscopia Infrarroja
por Transformada de Fourier (FTIR).

5.3.1.1. Preparacion de las nanoparticulas

Las nanoparticulas de oro se prepararon y se depositaron sobre diferentes sustratos que
emplean la técnica de deposicion de gas avanzado (Grangyvist., 1976).

Los sustratos de vidrio se utilizaron para el analisis con XRD, los sustratos de silicio con
el SEM y XPS, fluoruro de sustratos de calcio (transparente) para el andlisis FTIR.
Electrodos de oro coplanares paralelos se colocaron sobre sustratos de silicio para medidas
eléctricas.

Antes de la deposicion de la AuNPs por AGD, los sustratos de silicio y los dispositivos de
deteccidn se sonicaron sucesivamente durante 5 minutos en propanol y durante 5 minutos
en acetona en un bafio de ultrasonidos a temperatura ambiente, y finalmente se enjuagaron
con agua desionizada para retirar las impurezas.

La configuracion de los equipos AGD fue adaptada en base a estudios previos realizados
por un grupo de investigadores que informaron la fabricacion de peliculas delgadas de
nanoparticulas de oro. (Ederth, et al, 2002; Ederth, et al, 2000).

En la figura 26 se muestra la representacion esquematica de AGD.
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Figura 26. Equipo avanzado de deposicién de gas adoptado para la fabricacién de nanoparticulas
metalicas.

5.3.1.2. Funcionalizacion de nanoparticulas de oro con ligandos organicos

Un namero de seis compuestos organicos diferentes fueron seleccionados para la
funcionalizacion de las nanoparticulas de oro. A continuacion, se mencionan los siguientes:

Butanotiol : CH3 ( CH2) 3SH

Decanotiol :CH3 (CH2) 9SH

Dodecanotiol : CH3 ( CH2) 11SH

4 -metoxi- a - toluenotiol : CH30OC6H4CH2SH
11 -mercapto- 1 - undecanol : HS (CH2) 110H
2 - mercaptobenzoxazol : C7THSNOS.

Los compuestos organicos contienen un grupo Tiol, que se unen fuertemente a las
nanoparticulas de oro por que tienen una fuerte afinidad del azufre al oro (Grénbeck, H.,
2000). Estos fueron seleccionados en base a informes anteriores que mostraron que los
sensores de gases de quimicos basados en nanoparticulas de oro funcionalizadas con los
ligandos organicos, presentan caracteristicas prometedoras para la deteccion de
contaminantes ambientales (por ejemplo, formaldehido, acetaldehido), asi como
biomarcadores volatiles para la deteccion de enfermedades en muestras de aliento no
invasivos. (Peng et al., 2009).
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Dos métodos han sido probados para la funcionalizacion de las nanoparticulas de oro con
ligandos organicos:

El primer método consistio en aplicar 1 ml del compuesto sobre la superficie de la muestra
con las nanoparticulas de oro previamente depositados por AGD, y se dispuso el
recubrimiento de la muestra a un valor de 3000 rpm, durante 5 minutos. Este primer método
no dio buenos resultados para nuestro proposito, porque la mayoria de la disolucion se
extendid por toda la superficie de la muestra durante el proceso de spin-coating.

El segundo método consistio en recubrimiento por inmersion (Ver figura 27) de las
muestras en la disolucién durante 1 hora aproximadamente. Para evaporar el disolvente,
las muestras se secaron a 50 °C durante 1 hora, usando una rampa de temperatura de 20
min para alcanzar la temperatura de secado. Este método fue el que se selecciond para la
fabricacion de los sensores de gases.

Figura 27. Proceso de recubrimiento por inmersion

5.3.1.3. Caracterizacion de nanomateriales

Estudios morfoldgicos:

Se llevaron a cabo estudios morfoldgicos empleando el equipo SEM. EI nimero de ciclos
de deposicion utilizados durante la deposicion de las nanoparticulas por AGD tuvo una
influencia directa sobre la morfologia de las AUNPs (véanse las Figuras 28a y 28c).

Un solo ciclo de deposicion condujo a la deposicion de nanoparticulas de oro aisladas
(Figura 28a). Cuando se increment6 el nimero de ciclos de deposicién a dos, el AUNPs ya
comenzé a aglomerarse en pequefios grupos (Figura 28b), mientras que se formd una
delgada pelicula de AuNPs compacta cuando se emplearon ocho ciclos de deposicion
(Figura 28c).



67

Sigoa A= bl D 30 Jul 2013
Map=61388KX  Tmwe 162226

a b C
Figura 28. Imagenes de SEM de la NP Au depositado por AGD utilizando diferentes ciclos de deposicion:
a) uno; b) dos; ¢ ) ocho.
Fuente: Reporte Universidad de Uppsala 2013
Tomado de: Universitat Rovira | Virgili

5.3.1.4. Caracterizacion

La caracterizacion eléctrica de las muestras se llevo a cabo mediante la medicion de la
resistencia eléctrica entre los electrodos de oro. El analisis de las muestras de AuNPs
mostradas en las Figuras 28a y 28b, demostré que no hubo ninguna formacién de algin
contacto eléctrico entre los electrodos de los dispositivos de deteccion para el caso de estas
muestras, por lo que este resultado fortalecio nuestro hallazgo inicial con respecto a la
formacion de nanoparticulas aislados de oro. La resistencia eléctrica medida en el caso de
las muestras de AuNPs mostrados en la Figura 28c estaba en unidades de Ohms, indicando
la formacién de una pelicula continua, que es inadecuada para aplicaciones de deteccién
de gas semiconductor.

La funcionalizacién de las AuNPs con los ligandos organicos condujo a la formacion de
las cadenas de los nanomateriales.

Figura 29. formacion de las cadenas de los nanomateriales.
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Es importante sefialar aqui que en algunos casos fue necesario repetir el proceso de
recubrimiento por inmersion varias veces a fin de obtener un camino continuo. Por lo tanto,
podemos afirmar que una distancia mayor entre los electrodos de los dispositivos de
deteccion haria mas dificil o incluso imposible la conexion eléctrica entre los electrodos.
Un fendmeno muy diferente se observé en el caso de la funcionalizacion con ligandos
organicos de la muestra de la Figura 28b. Inmediatamente después de la funcionalizacion
AUNPs, la resistencia eléctrica entre los sensores estaba en el rango de decenas de MOhms.
Sin embargo, el nanomaterial formado se demostrd no ser estable, y la resistencia eléctrica
continu6 disminuyendo durante el tiempo, cayendo a las decenas de nivel kOhm después
de transcurrido unos meses. Lo anterior podria atribuirse a un proceso de conglomeracion
lenta y continta de los grupos AuNPs que ocurren después de funcionalizacion AuNPs con
ligandos organicos. Los sensores disefiados se muestran en la Figura 30.

Figura 30. Sensor de gas de AuNPs.

En la Tabla 4, se describen los sensores utilizados para las pruebas de deteccion del aliento
exhalado:



Tabla 4. Sensores AuNPs.
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No. |Nomenclatura | Resistencia Valores AuNPs + Ligando
medidos
(Equipo DAQ)
1.3/1.24MQ, 0.346,92 MQ F: 2-Mercaptobenzox
1 E5F 40.5, 56 kQ azole
M: Methyl-3-
2 E17M 0.1/01 MQ 0.252,78MQ Mercaptopropion
ate
3 E15B 450/445 kQ 0.505,56MQ B: 1-Decanethiol
0.445 MQ
4 E18B 6.55/4.02MQ 0.641,0MQ B: 1-Decanethiol
5 E16F 1.6/1.7 kQ 1.507,0 KQ F: 2-
Mercaptobenzox azol
K:11-
6 E17K 1.89 kQ 1.561,7 KQ Mercaptoundeca noic
acid
7 E6D 192/191 kQ 10.941,4KQ D: 4-Methoxy -
o-toluenethiol
8 E2D 6.8/6.7 MQ 6.786,9 MQ D: 4-Methoxy -
o-toluenethiol
9 E16A 7.2/7.0 kQ 0.758,66MQ A: 1-Butanethiol
10 E10G 6.28/5.76 MQ 6.182.4 MQ G:Octadecylamine

Estos sensores como se menciond anteriormente fueron desarrollados en la URV, con el
objetivo de realizar las pruebas con el aliento exhalado. Tal y como se observa en la tabla,
se fabricaron sensores de nanoparticulas de Oro con diferentes ligandos organicos. Los
valores medidos reales fueron obtenidos con los equipos de medicion de KEYSIGHT.
Estas pruebas fueron realizadas en el tercer piso del Blogue SI IIDTA de la Universidad
de Pamplona.

5.3.2. Sistema de limpieza de la camara

Después de analizar una muestra se debe llevar acabo la recuperacion de los sensores. Este
proceso hace referencia a la limpieza de la cdmara después de haber inyectado una muestra
de aliento. Lo que se busca es que todos los COV’s atrapados dentro de la camara sean
expulsados hacia el exterior, incluyendo aquellos que se hallan depositado en la capa activa
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de los sensores, permitiendo que estos recuperen su linea base y asi la cdmara quede lista
para hacer el anélisis de una nueva muestra.

Se implemento un sistema de limpieza constituido por un cilindro de aire sintético
comprimido, un manémetro y un flujémetro, (ver figura 31.)

Figura 31. Sistema de limpieza de la cAmara de medida.

El manometro permite visualizar y regular la presion de salida del aire AS, con el
flujometro se visualiza y controla el flujo de aire que se suministra a la cAmara.

¢Por qué aire sintético?

El aire sintético (AS), es una mezcla de gases que carecen de color, olor y sabor. La
composicion de la misma es constante, manteniéndose aproximadamente en un 21% de
oxigeno y de 79% de nitrogeno gaseoso en volumen. El aire no presenta peligro de
inflamabilidad y no es corrosivo cuando esta exento de humedad.

Para alcanzar su pureza o composicion especifica, es compuesto sintéticamente y
almacenado en cilindros especiales de acero como gas no licuado a alta presion.

5.4. Acondicionamiento de las sefales.

Para el acondicionamiento de las sefiales provenientes de la matriz de sensores se
emplearon, una fuente de precision y una tarjeta de adquisicion de datos de alta resolucion
las cuales se describen a continuacion.
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5.4.1. Descripcion de la fuente de precision

En la Figura 32 se observa la fuente de precision, de la serie B2902A KEYSIGHT. La
Fuente de Precision combina las capacidades de una fuente de corriente y tensién, un
medidor de corriente y tension, con la capacidad de cambiar facilmente entre estas diversas
funciones en un solo instrumento (Agilent T., 2010). Esta fuente de ultima generacién fue
atil para la alimentacién de los sensores AuNPSs.

Figura 32. Fuente de precision B2902A KEYSIGHT.

Caracteristicas

Amplia cobertura de hasta 210 V, 3 A DC/ 10,5 A de pulso.

Resolucién de medicion minima de 10 fA /100 nV (6% digitos).

Resolucién minima de origen de 10 fA /100 nV (6% digitos).

La pantalla a color del panel frontal de 4.3 "admite los modos de vista gréafica y

numérica.

e Generacion de forma de onda arbitraria (AWG) de alta resolucién y funciones de
barrido de lista (Intervalo minimo de 10 ps).

e Capacidad de digitalizacidn de alta velocidad (maxima frecuencia de muestreo de
100000 puntos / s).

e Software de aplicacion gratuito para facilitar el control de instrumentos basado en
PC.

e Controladores IVI-COM y SCPI que admiten el conjunto de comandos SMU
convencional para compatibilidad.

e LXI Core Conformant, USB2.0, GPIB, LAN vy interfaz de E / S digital
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5.4.2. Tarjeta de adquisicién de datos

Para la adquisicion de los datos, se utilizé el equipo de medida 34972A LXI/Data
Acquisition, KEYSIGHT. (Ver Figura 33).

La unidad del interruptor Keysight 34972A Adquisicion de Datos / Data Logger se
compone de una unidad central de 3 ranuras con un built-in 6 DMM ¥z digitos y 8 modulos
de conmutacion y control diferentes.

Figura 33. Equipo de medida 34972A LXI/Data Acquisition, KEYSIGHT.

El 34972A puede aceptar cualquiera de los médulos plug-in 34970A. Los modulos plug-
in también cuentan con terminales de tornillo y cuentan con cierre de relé para que pueda
crear un registrador de datos compacto. Este sistema de adquisicion de datos cuenta con
todas las funciones o unidad de conmutacion de bajo costo que es facil de conectar,
configurar y utilizar en aplicaciones de campo. Para el acondicionamiento de las sefiales
de los sensores de GNP son ideales, permite medir la corriente de cada uno de los sensores
conectados al médulo de conmutacion.

Figura 34. Médulo plug-in 34970A
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Caracteristicas principales y especificaciones

e 3-ranuras de la unidad de adquisicién de datos LXI con 6 ¥ digitos DMM (22 bits)
y 8 modulos plug-in para elegir.

e Mide 11 sefales de entrada diferentes, incluyendo la temperatura con termopares,
RTD y termistores.

e Resistencia de 2 o0 4 hilos; frecuencia y periodo.

e Acepta todos los modulos plug-in de conmutacion y control 34970A y es
compatible con el conjunto de comandos SCPI 34970A.

e 1 Ghit LAN y USB 2.0 para una facil conectividad con el PC.

e Puerto de memoria USB para el almacenamiento o la transferencia de datos.

e Interfaz web grafica para facilitar la puesta en marcha y control.

5.4.3. conexion de los equipos

La matriz de sensores GNP esta conectada a los 10 primeros canales del modulo
multiplexor 34972A. Aunque este instrumento puede medir diferentes parametros (tension,
resistencia, frecuencia, entre otras) se configura para medir la corriente de cada uno de los
canales. EI B2902A esta conectado a las entradas comunes del mddulo multiplexor del
34972A con el objeto de ser el instrumento que proporciona el voltaje de alimentacion de
los sensores.

Estos dos instrumentos son configurados y controlados a través de una interfaz desarrollada
en la plataforma de Labview. La comunicacion entre la interfaz de usuario y los dos equipos
se realiza por conexion USB.

En la figura 35 se aprecia la conexion de los diferentes equipos.

ESQUEMA DE CONEXIONES DEL SISTEMA

Figura 35. Conexion de los equipos.
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En la Figura 36 se observa el disefio de la Interfaz en Labview, el cual consta de un panel
de configuracion, panel de seleccion y la visualizacion de las sefiales que se van

adquiriendo.

Power supply B2902A
% USB0:2391:35864:MY51141426:0:INSTR =]
Pewer supply information

Agilent Technologies, B29024,MY51141426,
2513516139

Data Logger 349724
7 USB0:2301:8199:MY49020127:0:INSTR =]
Deta logger information

Agilent Technologies, 349724 MY49020127,1.16-
1.12-02-02

Switching Unit configuration (34972A)

Channel 1 [] Channel 11
Channel 2 [] Channel 12
Channel 3 L[] Channel 13
Channel 4 [ Channel 14
Channel 5 [] Channel 15
Channel 6 [] Channel 16
Channel 7 [ Channel 17
Channel 8 [] Channel 18
Channel 9 [] Channel 19
Channel 10 [] Channel 20
101 Channel measured

Output1  Output2 -
Y Y Q ), sTopP

Output 1 ‘ Output2 |

on Voltage control ‘Current control | Constant  Ramp ‘
- Current Limit
oo Il aue Fie Value
‘B ‘B
Rate (V/A min)  Time atfinel value (min)
a4 16
SAVE date I ero\usen\Desktop\Medidas\ rucba | A2t o
5 .
-
Channelto be shown
Channel 1 v
Voltage actual value 2 Current actual value 2
o 0
Plot0 JEN Ploto PG

1E-T

Amplitude

L mes
EE L ¢ 2

49997

Time Time

RUN_P2

-

ciclos de
medida

o0

ciclo actual

0

Figura 36. Interfaz grafica para la adquisicion y monitoreo de las sefiales del sistema.

El software permite seleccionar hasta 20 canales a medir, en nuestro caso la cdmara de
medida esta conectada a los diez primeros.

Switching Unit configuration (34972A)
Channel 1 "] Channel 11
Channel 2 ["] Channel 12
Channel 3 [[] Channel 13
Channel 4 [] Channel 14
Channel 3 ["] Channel 15
Channel & ["] Channel 16
Channel 7 ["] Channel 17
Channel 8 [] Channel 18
Channel 9 [] Channel 19
Channel 10 ["] Channel 20

(& (&) [&] [&] [« [&] [&] [<] [&] [4]

101 Channel measured

Figura 37. Panel de seleccion de canales.
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La interfaz permite realizar control por voltaje o control por corriente, en dependencia del
tipo de control seleccionado se puede definir el limite de voltaje o corriente para proteger
a la matriz de sensores, si se supera este limite la fuente se desactiva para evitar posibles
dafos en los circuitos.

Figura 38. Tipo de control: a) Control por voltaje, b) Control por corriente.

Se pueden controlar tanto la salida delantera como la trasera de la fuente, la salida delantera
(Outputl) admite aplicar tensiones constantes y tipo rampa, la salida trasera(Output2) no
puede hacer perfiles de tension ya que sélo trabaja con tensiones constantes. En los paneles
se puede configurar el valor del voltaje que se desea aplicar a los sensores y tiempos de
adquisicion.

Figura 39. Salidas: a) Output2, b) Outputl

Para cada uno de los canales seleccionados, se crea automaticamente un fichero txt en el
que se guardan los datos adquiridos, son creados en la direccion que se especifique. (ver

figura 40-41)
:

Figura 40. Direccion para guardar los datos.
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= | ADQ = [

m Inicio Compartir vista (7]

® ~ 4 |l « AREDIA + ADQ v & | Busc
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10 elementos =

Figura 41. Ficheros txt correspondientes a cada canal.

El fichero contiene la informacidn de cada canal, la primera columna es el tiempo dado por
el RTC del PC, la segunda la corriente y la ultima la tension.

) aliento Channel 1: Blocden.. = O
Archivo Edicién Formato  Ver Ayuda

|3588328467.323 1.577 5.@eo -~
3588320467.435 1.682 5.000
3588320467.548 2.854 5.000
3588320467.661 2.885 5.000
3588320467.772 1.822 5.000
3588320467.885 1.917  5.0e0
3588320467.998 2.154 5.000
3580320468.110 2.181 5.000
3588320468.222 1.836 5.000
3586320468.333 2.888 5.000

Figura 42. Informacion contenida en los ficheros txt.

En los paneles inferiores se pueden visualizar las sefiales de voltaje y corriente del canal
que este activado (Ver figura 43).

Channel to be shown

Channel 1 v
Voltage actual value 2 Current actual value 2
o plot0 RN [ Plot0 NG

Amplitude

Time Time

Figura 43. Panel de visualizacion de las sefiales adquiridas.
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5.4.5. Adquisicion de datos

La adquisicién de datos, de los 10 sensores se realiz6 en serie, ya que el equipo de medida
34972A LXI/Data Acquisition solo permite conmutar un canal a la vez, por ello no es
posible hacer una toma de datos en paralelo, este tipo de adquisicién favorece la vida Gtil
de este tipo de sensores, ya que no es recomendable mantenerlos energizados por periodos
largos de tiempo.

Se realizé un barrido ascendente de los 10 canales, con un tiempo de adquisicion de 10

segundos por canal, este barrido se repite ciclicamente durante un tiempo determinado,
estos tiempos son definidos en el software desarrollado en Labview.

R g e e A
R KBRS R ER R K

Figura 44. Esquema de adquisicion de datos.

5.5. Pre-procesado de datos

Los ficheros txt son cargados a Matlab para seleccionar los datos de interés (corriente) y
aplicarles los métodos de pre-procesado de datos, para extraer la méxima informacion de
las sefiales adquiridas se exploraron 3 métodos tipicos de pre-procesado de datos: Auto-
escalado, centrado, y normalizacion por matriz. A continuacién, se describen muy
brevemente las funciones de cada uno de ellos.

e Auto-escalado (“Autoscaling”): Con este método, se realizan calculos individuales
por columna (es decir, por sensor o parametro del sensor). EI método calcula el
valor medio y la varianza con los valores obtenidos para las medidas para un sensor
(columna) determinado. A continuacion, se le resta el valor medio a todos los datos
de dicha columna y el resultado se escala por la desviacion estandar. De esa forma,
todas las columnas de datos (variables) presentan una media igual a cero y una
varianza igual a la unidad.
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El objetivo de esta normalizacion es la de dar igualdad de escala a cada una de las
variables o parametros que describen cada medida. El éxito de este escalado radica
en que, a priori, asigna la misma importancia numérica a cada una de las variables
que describen una medida, independientemente de su naturaleza o sensor del que
provengan. De todas formas, hay que tener cuidado ya que este proceso puede
incrementar notablemente el ruido existente en sefiales débiles.

e Centrado (“mean centring”): En esta normalizacidon a cada una de las columnas
(variables) se le resta su valor medio. Es decir, toda medida es descrita por variables
de media nula. Este tipo de centrado es fundamental para los métodos lineales
aplicados en este estudio (PCA), ya que sin él no funcionan adecuadamente.

e Normalizacion por matriz: Divide toda la matriz por el elemento maximo de la
misma. En este caso solo un elemento valdra la unidad. De esta forma se consigue
que la matriz de datos contenga valores entre “0”y “1”.

La reduccion de variables constituye otra etapa de vital importancia en el pre-
procesamiento de datos, el algoritmo PCA suele ser clasificado como un método no
supervisado de reconocimientodepatrones, también es cominmente usado como método de
reduccion de variables, es un algoritmo lineal que basa su funcionamiento en la correlacion
entre variables. El analisis busca unas componentes principales (scores), sobre las que se
pueden proyectar las contribuciones de cada una de las variables (Loads). Los scores son
tomados como las variables que representan la informacion original, reduciendo el nimero
de datos. Este algoritmo fue implementado como técnica de reduccion de variables en el
pre-procesado de los datos.

Analizando la respuesta eléctrica de los sensores se optd por implementar otra estrategia
de reduccion de variables basada en el comportamiento de la sefial.

REDUCCION DE VARIABLES
09

+ Dato representativo de cada ciclo.
0851 datos adquiridos.

08
0.75} +

07r

061 *
055}
0.5k

045F "4

04 I L L L L
0 100 200 300 400 500 600

n muestras

Figura 45. Reduccién de variables basada en el comportamiento de la sefial.
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En la figura 45 se puede apreciar la respuesta de uno de los sensores con los datos ya
normalizados, donde se identifican 6 ciclos, esto se debe al proceso de adquisicidn de datos
explicados en el item 5.4.5 “Adquisicion de datos”.

Para reducir el nimero de datos se determind que cada uno de los ciclos se constituiria por
un unico valor, representando asi la sefial original de 540 puntos con solo 6 valores.

Para obtener el valor representativo de cada ciclo (simbolo color azul) se calculd el
promedio de los 90 puntos originales. Con este método se logra realizar una reduccion
significativa de los datos.

La plataforma utilizada para la ejecucion de los algoritmos de normalizacion y reduccion
de variables fue MATLAB versién 20142

5.6. procesamiento de datos y reconocimiento de patrones

Para poder identificar 0 clasificar cada una de las especies o clases presentes en el estudio
(Céncer Gastrico y control). se emplean técnicas de reconocimiento de patrones
supervisadas y no supervisadas.

5.6.1. Analisis no supervisado (PCA)

El algoritmo PCA suele ser clasificado como un método no supervisado de reconocimiento
de patrones, ya que su uso mas extendido con los sistemas de olfato electrénico se limita a
representar bidimensionalmente un conjunto de medidas, para ver si se pueden determinar
agrupaciones (‘“clusters”) espontaneas entre las diferentes medidas realizadas previamente.

Principal Components Analysis o B

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help PCAFile PCA Scale L

Data: none loaded Model: none loaded

Number of PCs Selected: calc

Percent Variance Captured by PCA Model
apply

Principal ~ Eigenvalue % Variance % Variance
Component  of Cov(X) This PC Cumulative plots

eigen
scores
loads
biplot

data

Figura 46. Interfaz grafica para el analisis PCA.
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El algoritmo PCA se ejecuta en una interfaz grafica en la que se carga la matriz de datos y
un vector con las etiquetas de cada una de las medidas, el GUIDE permite el auto-escalado
y centrado de los datos, una vez calculados los scores se pueden proyectar las variables
sobre las dos primeras componentes principales para determinar las agrupaciones
(“clusters”).

5.6.2. Analisis supervisado

Redes Neuronales Artificiales (RNA) o Artificial Neural Networks (ANN) son aplicadas
con el fin de discriminar o clasificar el conjunto de medidas de cada una de las clases
presentes en el estudio (Cancer Gastrico y control). también se destaca el uso de las
maquinas de soporte vectorial (SVM) como clasificadores.

Se desarrollaron una serie de algoritmos de redes neuronales como método de
reconocimiento de patrones y clasificadores. En concreto, las redes implementadas fueron

¢ Redes neuronales multicapa perceptron (MLP)
e Funcion de base radial (RBF).
e Red neuronal probabilistica (PNN).

En recientes afios, el uso de las maquinas de soporte vectorial se ha convertido en una
herramienta ideal en los procesos de clasificacion, generando resultados en muchos casos
mejores que los obtenidos con las mismas redes neuronales. En nuestro caso se decidio
explorar esta técnica y realizar un analisis comparativo con las redes neuronales.

La plataforma utilizada para la ejecuciéon de los modelos clasificadores fue MATLAB
version 20142

5.7. Sistema de desorcion térmica

Se desarroll6 un sistema de desorcion térmica portable, de bajo costo y que se puede
acoplar de manera directa al sistema multisensorial. El sistema permitié analizar el
conjunto de muestras que fueron pre-concentradas en tubos Tenax con la finalidad de
eliminar la humedad y atrapar los compuestos volatiles. En la Figura 47 se ilustran los
dispositivos que componen el sistema de desorcion.
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SISTEMA DE DESORCION TERMICA
Capsula de calentamiento

Mandmetro Flujometro

Columna de
enfriamiento
{opcional)

Tarjeta de controly
adquisicion de datos

Nitrégeno
comprimido

Motor Driver l T

paso a paso
PC g Sistema multisensorial
-

Figura 47. Esquema del sistema de desorcién térmica

5.7.1. Descripcion del funcionamiento

El tubo Tenax se introduce en la capsula de calentamiento y esta es sellada herméticamente,
con ayuda de la resistencia eléctrica se calienta hasta alcanzar la temperatura de desorcion
(200-250°C). Dentro de la capsula se incorpora un termopar para controlar la temperatura
en lazo cerrado. El incremento de la temperatura libera los VOCs atrapados en los
absorbentes, para extraerlos del tubo se abre la electrovalvula permitiendo el paso de
nitrégeno puro a través de este. La presion(0-50 psi) y el flujo (50-500 ml/min) se controlan
manualmente con el nanémetro y flujometro. El flujo de nitrogeno arrastra los VOCs
conduciéndolos al sistema multisensorial para ser analizados

Una tarjeta de control y adquisicion de datos permite manipular los automatismos del
sistema y establecer comunicacion con una interfaz de supervisién y control.
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5.7.2. Disefo del sistema.

El sistema fue disefiado en Software CAD en 3D SOLIDWORKS, este modelo virtual
permitio ajustar las medidas de cada una de las piezas que lo componen, realizar su
ensamble y simular su comportamiento. El software genera los planos de las piezas para
su posterior proceso de mecanizado. En la Figura 48 se puede apreciar el modelo virtual
disefiado.

Figura 48. Disefio del sistema de desorcion térmica

En la vista de seccion trasversal Figura 49 se ilustra como esta constituida internamente la
capsula de calentamiento. La resistencia eléctrica se ubica alrededor de la cépsula, esta a
su vez esta cubierta por una manta térmica para impedir que el calor sea trasferido hacia el
exterior obligandolo a transferirse hacia el interior donde se encuentra ubicado el tubo
Tenax. El sensor de temperatura se instala en la parte inferior porque alli es donde se
encuentran situados los absorbentes que contienen los VOCs.

CAPSULA DE CALENTAMIENTO

Tapa de la
capsula

Entradade
nitrégeno

Empaque
Capsula

Resistencia
eléctrica

Tubo tenax

Sensor de
temperatura

Cubiertade
la capsula

Salidade
COV,s

Manta térmica
en fibra de
vidrio

Figura 49. Vista de seccion transversal de la capsula de calentamiento.
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Entre el cuerpo y la tapa de la capsula se coloca un empaque resistente a altas temperaturas
para que quede sellada herméticamente, evitando que la muestra sea contaminada por
agentes externos o que sea diluida durante la desorcion. El empaque también obliga al flujo
de nitrégeno a circular por el interior del tubo para tener certeza que los VOCs sean
arrastrados.

Para evitar la contaminacién de las muestras durante su calentamiento, los componentes
que tienen contacto con ellas se fabricaron en acero inoxidable SAE-316, SAE-316L.

5.7.3. Mecanizado de las piezas

A partir de los planos generados por el software CAD se mecanizaron las piezas aplicando
procesos de torneado, fresado y taladrado entre otros.

Figura 50. Mecanizado de las piezas del sistema de desorcion térmica.

5.7.4. Componentes electronicos.

Se disefid un circuito impreso para el acondicionamiento de las sefiales de los sensores de
temperatura. Este circuito también permite conectar la fuente de alimentacion, conexion
con el driver del motor paso a paso, controlar el relé para abrir y cerrar la electrovélvula,
controlar la potencia suministrada a la resistencia eléctrica y la conexion con la tarjeta de
control (Ver figura 51).
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Figura 51. Circuito de control.

Una tarjeta arduino mega permite hacer la lectura de los sensores de temperatura,

manipular los automatismos del sistema y establecer comunicacion con una interfaz de
supervision y control.

Figura 52. Tarjeta de control y circuitos de acondicionamiento.

5.7.5. Ensamble

Las piezas fabricadas se limpiaron y ensamblaron. En la figura 54 se puede apreciar el
sistema de desorcion térmica que se desarrollo, la electrénica asociada al proceso se situa
en la base del sistema para mayor comodidad y seguridad (Ver figura 53).

Figura 53. Ubicacién de los componentes electronicos.
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Figura 54. Sistema de desorcion térmica desarrollado.
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La apertura y cierre de la capsula se realiza de manera automatizada, el mecanismo de
tornillo sin fin convierte el movimiento circular de un motor paso a paso en movimiento
lineal desplazando la tapa de la capsula a lo largo de las guias.

El flujometro permite visualizar y manipular el flujo del nitrégeno que conduce los VOCs
al sistema multisensorial. El sistema requiere de un cilindro de nitrégeno con regulador de
presion para ser acoplado como se muestra en la siguiente figura.

Figura 55. Sistema de desorcién térmica acoplado al cilindro de nitrégeno.

5.7.6. Software

El sistema de desorcion térmica es controlado a través de una interfaz gréafica desarrollada
en labview, En la interfaz se configuran los tiempos de cada fase del proceso y la
temperatura de desorcion, se puede manipular los diferentes automatismos y visualizar la
temperatura y fase actual en la que se encuentra el proceso.

COMUNICACION | CONTROL I
0 O

wavetornchat2 OIS TEMA DE DESORCION TERMICA CONFIGURACION DE LOS TIEMPOS
DE CADA FASE (min)
3500 DESORCION j'—: 5
A 3254

CONTROL DE LA CAPSULA wroseo
ABRIR CAPSULA ABIERTA2 27 :’_

LIMPIEZA 5

SE:
CERRADA 2 %
CERRAR CAPSULA L RE FASE ACTUAL DEL PROCESO
E
o O
1
CALENTAMIENTO O
i 7
. DESORCION | ()()- .
CONTROL DE LA VALVULA 2007 , 00:00
4 1
tiempo (5)
- > NITROGENO | (0:00 .
ABIERTA ‘CERRADA
LIMPIEZA | (00:00
J J TEMPERATURA DE TEMPETATURA  TEMPERATURA DEL ANALIZAR *
DESORCION °C ACTUAL °C FLUJO DE SALIDA NUEVA MUESTRA

200 O

Figura 56. Interfaz gréfica para el control del sistema de desorcion térmica.
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En los paneles ubicados a la izquierda se puede visualizar y manipular el estado de la
vélvula y capsula de calentamiento, se pueden abrir y cerrar cuando el usuario lo considere
necesario. Los tiempos de cada fase del proceso de desorcion se definen en el panel
superior derecho, la evolucion de la temperatura dentro de la capsula puede ser visualizada
en el grafico central, el usuario puede definir la temperatura de desorcion en un rango de
50 a 300°C. En el panel restante se puede visualizar la fase actual en la que se encuentra el
proceso.

Secuencia de trabajo

La secuencia de trabajo ya se encuentra definida dentro del algoritmo que controla el
sistema, este genera cuadros de dialogo indicando el inicio o terminacion de cada una de
las etapas del proceso.

El proceso de desorcion se divide en cuatro etapas

e Calentamiento de la capsula

Una vez sean definidos los tiempos y temperatura de desorcidn el programa se puede
ejecutar, la temperatura dentro de la capsula empieza a incrementar hasta alcanzar la
temperatura deseada, la temperatura es controlada por un algoritmo PID que se implementd
en la tarjeta arduino. En figura 57 se observa la respuesta del sistema de control para una
temperatura de 250°C.

200 Respuesta del sistema para una temperatura de 250°C

Temperatura °C

0o

. . . .
0 500 1000 1500 2000
Tiempo(s)

Figura 57. Respuesta del sistema a una temperatura de 250°C.

El tiempo requerido para que la temperatura alcance los 250°C es de 20 minutos (1200s),
cuando se llega a la temperatura de desorcion la capsula se abre y se despliega un cuadro
de dialogo indicandolo, esta etapa solo se ejecuta una vez después de encender el sistema.
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e Desorcion de los COV,s

El tubo Tenax se ingresa dentro de cdpsula y esta se cierra, los COV,s retenidos dentro del
tubo son desorbidos por el incremento de la temperatura y pueden ser conducidos al sistema
multisensorial.

e Conduccién de los COV,s al sistema multisensorial

La valvula se abre permitiendo el paso del flujo de nitrogeno a través del tubo Tenax, este
arrastra los COV,s desorbidos conduciéndolos a la camara de medida para su analisis. Este
programa se sincroniza con el de adquisicion de datos del sistema sensorial.

e Limpieza

La capsula se abre para que el tubo Tenax sea retirado y proceder con la limpieza, esta se
realiza con nitrogeno, un flujo constante fluye por los conductos expulsando los VOS,s que
pudiesen haber quedado atrapados, de esta manera el sistema queda listo para proceder con
la desorcion de una nueva muestra. Para retirar y colocar los tubos en la capsula se debe
emplear una pinza, ya que la temperatura de estos puede causar quemaduras graves.
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CAPITULO 6. ANALISIS Y RESULTADOS

6.1. pruebas preliminares del sistema con muestras de aliento de
fumadores y no fumadores.

Una vez estandarizado el protocolo a seguir, se realizaron pruebas preliminares. La
finalidad de estas pruebas fue comprobar si el sistema estaba en la capacidad de discriminar
entre muestras de aliento de pacientes sanos y pacientes con cuadros clinicos de fumadores.

6.1.1. Area de trabajo.
En la figura 58 se presentan los equipos y la organizacidén necesaria para la toma de

muestras en donde, (A) Equipo de cémputo, (B) Fuente de precision, (C) Equipo de
adquisicion de datos, (D) Camara de sensores, (E) sistema de limpieza con aire sintético.

Figura 58. Esquema general para inicio de las medidas.

e Se realizaron las muestras en un espacio de trabajo adecuado aislado de grupos de
personas.

e Se ubicd los materiales de medida, sobre una superficie limpia.

e Las puertas y ventanas permanecieron cerradas durante la sesion de laboratorio para
evitar la contaminacion por corrientes de aire.

e Alinicioy término de una practica la superficie de trabajo permanecié limpia.
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6.1.2. Referente al personal que realizé la pruebay los pacientes.

e Al ingresar al laboratorio se tuvo en cuenta el debido porte de la bata, tapabocas y
guantes.

e Se lavaron las manos a la hora de entrar y al término de cada sesion de trabajo,
secandolos con toallas de papel.

e Los equipos se emplearon segun las instrucciones o los procedimientos operativos.
estandarizados, al igual que los protocolos correspondientes a la préactica.

e Las boquillas son de caracter desechable, por tanto, se usé una por paciente.

e EI BioVOC para cada adquisicion de muestra por paciente estaba completamente
esterilizado con anterioridad.

6.1.3. Adquisicion de muestras de aliento.

e Las muestras preliminares se adquirieron a pacientes sanos y a pacientes con
cuadros clinicos de fumadores. (5 fumadores y 5 sanos para un total de 10).

e Se informo con anterioridad al paciente el proceso a seguir.

e Se preparar6 el BioVOC para adquirir la muestra. (Figura 59).

Figura 59. Bio-VOC para la recoleccion de la muestra.

e Se ajusto la boquilla de carton al otro extremo del BioVOC.

e Seentrego al paciente el dispositivo y seguido se retird el tapdn color blanco.

e El paciente exhal6 una muestra de aliento, hasta sentir que se agotaba el aliento
(Figura 60).
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Figura 60. Adquisicion de muestra de aliento.

Finalizada la primera exhalacién, se ajustdé nuevamente el tapén color blanco en la
parte inferior del BioVOC.

Se retird la boquilla y ajusté el embolo de rosca (Figura 61).

Figura 61. Ajuste del embolo de rosca.

Se retird el tapdn color blanco y asegurd a la manguera que conecta a la cdmara de
sensores.

Luego, se realizé el traspaso de aliento, ejerciendo presion en el embolo, durante
10 segundos (Figura 62).

Figura 62. Traspaso del aliento a la cdAmara de medida.
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e Una vez realizado el proceso, se retiro el Bio-VOC, se sellaron los extremos de la
camara e inicio la adquisicion.
e Paralos 10 pacientes se realizé el mismo proceso (Ver figura 63).

Figura 63. Pacientes.

6.1.4. Adquisicion de datos.

1. Limpieza previa de la cAmara

En este proceso se realiza una limpieza previa de la camara de mediada con un flujo
constante de aire sintético (20 L/min), paralelo a ello se adquieren los datos de la linea base
de los sensores durante 10 minutos, finalizado el tiempo se sellan los orificios para evitar
que la camara se contamine.

2. Adaquisicién de la respuesta de los sensores a el aliento.

En esta etapa, se inyecta la muestra de aliento recolectada en el Bio-VOC. se procede a
abrir los orificios de la cAmara, se conecta a travées de la manguera el Bio-VOC a la camara
y se inyecta el aliento, una vez logrado, se retira el Bio-VOC, se sellan nuevamente los
orificios de la cdmara. El tiempo de adquisicion de la respuesta eléctrica de los sensores a
el aliento es de 10 minutos.

3. Recuperacidn de los sensores (Limpieza)

Finalmente se abren los orificios de la camara para dar inicio a la limpieza y recuperacion
de los sensores. El tiempo de la limpieza también es de 10 minutos.

En la tabla 5 se pueden observar los tiempos y las etapas del protocolo de medida.
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Tabla 5. Tiempos de limpieza, adquisicion y recuperacion de las muestras.

Fase Tiempo (Minutos)
Limpieza previa de la caAmara 10
Adgquisicidn de la respuesta de los sensores a el aliento 10
Recuperacion de los sensores 10

6.1.5. Resultados y anélisis.
Como resultado preliminar se adquirieron 11 medidas en total, las cuales corresponden:

e 5 muestras de aliento fumadores
e 5 muestras de aliento no fumadores
e 1 muestras de aire del medio ambiente donde se realiz6 el ensayo.

6.1.5.1 Respuesta eléctrica de los sensores.

Se graficaron y analizaron las respuestas eléctricas de los sensores, se lleg6 a la conclusion
de que los que mejor responden y son capaces de discriminar entre el aliento de un fumador
y un no fumador son los sensores 3,4,8 y 9 segun la tabla 4.

En las figuras 64a y 64b, se observa el comportamiento del sensor 3 se pueden distinguir
las tres etapas, limpieza, adquisicién y recuperacion. Se evidencia que la limpieza con aire
sintético favorece la recuperacion de los sensores.

Respuestas eléctrica sensor 3 Respuestas eléctrica sensor 3
T T T T T T T T T :

T T T T T
Aliento no fumador Aliento fumador

W VM v
o W ree
WWWMWMNWMWJ WAt
8 4
7 . . . . . . . . 7 . . . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Tiempo (s) Tiempo (s)
a b

Figura 64. Respuesta eléctrica del sensor 3: a) Aliento no fumador, b) Aliento fumador.
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El sensor tiene la capacidad de discriminar entre las dos clases se estudio, ya que el
comportamiento de su respuesta eléctrica difiere para cada uno de los casos. (Ver figura
65).

Respuestas eléctrica sensor 3
13 T T T T : T T

Aliento no fumador
Aliento fumador

I I ! L

7 I | | I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Tiempo (s)
Figura 65. Respuesta eléctrica del sensor 3.

Este analisis se aplicd al grupo de sensores seleccionados, sus respuestas difieren para cada
una de las clases de estudio (fumadores y no fumadores), pero presentan el mismo
comportamiento para muestras de la misma clase. En los gréficos se muestran el
comportamiento de estos cuatro sensores durante la etapa de adquisicion cuando el aliento
fue inyectado a la cdmara.

Respuestas eléctrica sensor 3 Respuestas eléctrica sensor 4
: . T | ! :

Aliento no fumador Aliento no fumador
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Respuestas eléctrica sensor 8
T T T

Respuestas eléctrica sensor 9
6.8 T T T

— Aliento no fumador

— Aliento fumador
6.6 [

6.4

6.2
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541
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Figura 66. Respuestas eléctricas de los sensores que presentaron buen desempefio: a) Sensor 3, b) Sensor 4,

c) Sensor 8, d) Sensor 9.

En latabla 6 se relacionan el conjunto de sensores que presentaron buen desempefio durante
estas pruebas preliminares con el sistema.

Tabla 6. Sensores sensibles al aliento de fumadores y no fumadores.

Ubicacion de

los sensores | Nomenclatura | Resistencia AuUNPs + Ligando

en la camara
Sensor 3 E6D 192/191 kQ D: 4-methoxy -a-toluenethiol
Sensor4 E17/M 0.1/01 MQ M: Methyl-3-mercaptopropionate
Sensor 8 E18B 11.7/11.2 MQ | B: 1-decanethiol
Sensor 9 E15B 450/445 kQ B: 1-decanethiol

6.1.5.1 Anélisis PCA

El andlisis de la respuesta eléctrica permitié seleccionar los sensores que discriminaban de
manera correcta entre fumadores y no fumadores, con este grupo de sensores se realizé un

andlisis PCA.
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e PCA con auto-escalado de datos

-] Principal Components Analysis = =
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help PCA File PCA Scale El

Var: v Model: not applied

Data: modeled (calibration set) PC(s): 2

Size: 11 rows x 2160 cols Data: 11 samsx 2160 vars

Samp Lbls: labels S:a\ing

Var Lbls

Number of PCs Selected: =

Percent Variance Captured by PCA Model
apply
Principal  Eigenvalue % Variance % Variance
Component  of Cov(X) This PC Cumulative plots
1 1.37e+03 .47 63.47

Figura 67. Analisis PCA con auto-escalado de datos.

Por medio de un pre-procesado a la matriz de datos (un auto-escalado), la varianza total
capturada fue del 87.31% para los dos primeros PC’s.

Scores Plot
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Figura 68. Resultados con el anélisis de componentes principales PCA (Auto-escalado)
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En la figura anterior se presenta la discriminacion en tres diferentes clusters
correspondientes a fumadores, no fumadores y una medida del aire ambiente del recinto
donde se realizo la toma de muestras de aliento de los 10 voluntarios.

e PCA con centrado de datos

Principal Components Analysis = B
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help PCA_File PCA Scale N
Var v Model- calibrated on loaded data
Data: modeled (calibration set) PC(s): 2
Size: 11 rows x 2160 cols Data: 11 sams x 2160 vars
Samp Lbls: labels Sca\ing:
Var Lbls

Number of PCs Selected:

Percent Variance Captured by PCA Model

% Variance
This PC

Principal ~ Eigenvalue
Component  of Cov(X)

% Variance
Cumulative

1 1.66e+03 78.78
14.00

2.92e+02
5.71e+01
4.08e+01
2.27e+01

2.74
1.96
1.09
9.13e+00
6.38e-14
4.31e-14
2.12e-14
1.03e-14
2.28e-15

0.44
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

79.78

93.78

Figura 69. Analisis PCA con centrado de datos.

Por medio de un pre-procesado a la matriz de datos (centrado de datos), la varianza total
capturada fue del 93.78% para los dos primeros PC’s.
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Figura 70. Resultados con el analisis de componentes principales PCA (centrado de datos).
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También se observa una buena discriminacion de los tres clusters lo que demostro el

funcionamiento correcto del sistema y la viabilidad de este tipo de sensores para el analisis
de aliento exhalado.

6.2. Toma de muestras en pacientes con diagnostico de cancer gastrico
(CA) y pacientes de control (C- pacientes con gastritis).

Después de haber obtenido resultados satisfactorios en las pruebas preliminares se procedid
a realizar la toma de muestras en pacientes con diagnéstico de cancer gastrico (CA) y
pacientes de control (C- pacientes con gastritis). Esta toma de muestras se realiz6 en las
instalaciones de Hospital Universitario de La Samaritana-Bogotd (GASTROSUR SAS).

Figura 71. Hospital Universitario de La Samaritana-Bogotd (GASTROSUR SAS).

6.2.1. Aspectos generales.

A continuacion, se proporciona la informacidn que se considerd relevante y pertinente para
la toma de muestras en pacientes con diagnéstico de cancer gastrico (CA) y pacientes
control (C- pacientes con gastritis). Esto se realiz6 con el objetivo de cumplir con los
requisitos de un proceso seguro, confiable y oportuno del examen, aportando asi un servicio
y un diagnostico que fuera acorde a las necesidades de los pacientes, de los profesionales
médicos y del equipo de salud.
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6.2.1.1 Bioseguridad en Toma de Muestras

Uso de bata durante todo el desarrollo de la actividad de toma de muestras.

Uso de tapabocas cuando exista riesgo de salpicaduras de fluidos bioldgicos.

Uso de guantes protectores.

Lavado de manos antes y después de cada procedimiento

Uso de jabdn liquido y toallas de papel para el secado de manos, en su defecto
alcohol-gel.

6.2.2.2 Descontaminacién de areas de trabajo:

e Superficies de trabajo ordenadas antes y después de las actividades de toma de
muestras (Ver figura 72)

e Descontaminacion de superficies (mesones) de trabajo.

e Contenedores de basura tapados.

e Las puertas y ventanas cerradas durante la sesién de laboratorio para evitar la
contaminacion por corrientes de aire.

Figura 72. Lugar de toma de muestras.
Hospital Universitario de La Samaritana-Bogota (GASTROSUR SAS)

6.2.2.3 Generalidades en toma de muestras.

Para la adquisicion de las muestras en los pacientes, se tuvo en cuenta unas reglas
previamente establecidas con el fin de evitar resultados erréneos. En el documento del
“Consentimiento informado” (Ver anexo 1), se determino los aspectos necesarios a nivel
médico que el paciente debia cumplir para poder realizar el examen.
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A continuacion se describe paso a paso el protocolo para la adquisicion de la muestra. Para
cada paciente, se adquirieron dos muestras almacenadas en dos tubos Tenax, cada uno con
doble exhalacion.

Para un andlisis en tiempo real, se muestrearon dos exhalaciones por paciente, las cuales
se inyectaban directamente a la camara de sensores y se guardaba la data para
posteriormente ser procesada.

Tabla 7. Protocolo para la adquisicién de las muestras.

1. Consentimiento informado

Informar al paciente el objetivo del estudio,
el proceso a seguir en la toma de la muestra
y realizar el registro en el consentimiento
informado los datos personales.

2. Toma de muestras en el TUBO TENAX

A. la ruptura de los extremos de los
tubos Tenax con la herramienta
cuter, la cual permite hacer un corte
fino y delicado.
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Preparar el Bio-VOC:

Insertar el tapdn color blanco en la
parte inferior del dispositivo.
Ajustar la boquilla al otro extremo.
Al momento de entregar el Bio-
VOC al paciente, retirar el tapon
color blanco. El paciente procede a
exhalar una muestra de aliento,
hasta sentir que ha expulsado la
totalidad  del interior de los
pulmones.

Vo

vV VY

C. Finalizada la primera exhalacion,
ajustar nuevamente el tapén color
blanco en la parte inferior del Bio-
VOC, Retirar la boquillay ajustar el
embolo de rosca.

D. Retirar el tapén color blanco y
asegurar el tubo Tenax (tener en
cuenta que la parte que es contigua
a la extremidad del Bio-VOC del
tubo, es la que no posee el material
absorbente-granulos). Y finalmente
realizar el traspaso de aliento al
tubo ejerciendo presién en el
embolo, durante 10 segundos

Una vez realizado el proceso, retirar el tubo
y asegurar los extremos del mismo. Rotular
cada tubo con el codigo del paciente y
embalar.

Ejemplo: CO G 17

(CO-Colombia, G-paciente con cancer
géstrico, 17- numero del paciente).
Ejemplo: CO C 17

(CO-Colombia, C-paciente control, 17-
numero del paciente)
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3. Toma de muestras en TIEMPO

REAL

(Realizar los pasos descritos en los items Ay B)

Para las muestras en “Linea”, una vez
exhalado el aliento en el Bio-VOC,
conectar directamente a la camara de
sensores y realizar el traspaso de aliento
ejerciendo presion en el embolo, durante 10
segundos.

4. Toma de muestras de aire (medi

Se debe adquirir una muestra del ambiente,
paraello, usar un nuevo Bio-VOC, preparar
el material tal y como se describe en los
items anteriores.

Ejemplo: AIR SAMPLE DAY 18

Cada paciente proporcion6 dos muestras al sistema en tiempo real, y dos muestras para el
almacenamiento de la misma en los tubos Tenax, estos Ultimos se conservaron a una

temperatura de 4°C para su posterior analisis.

6.2.2. Adquisicion de datos de las medidas

en linea.

En latabla 8 se pueden visualizar los tiempos empleados durante la adquisicién de los datos
para las medidas. En total para cada muestra en linea de cada paciente, la duracion fue de

20 minutos.
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Tabla 8. Tiempos empleados durante la adquisicion de los datos para las medidas.

Fase Tiempo (Minutos)
Limpieza previa de la camara 5
Adquisicion de la respuesta de los sensores a el aliento 10
Recuperacion de los sensores 5

6.2.3. Resultados y analisis.

Se lograron recolectar un total de 66 muestras, correspondientes a 33 pacientes (Por cada
paciente se adquirieron dos muestras), de los cuales 16 corresponden a pacientes con CA
y 17 a pacientes control.

Para los analisis de pre-procesamiento y procesamiento se tuvieron en cuenta 52 muestras,
las restantes no se incluyeron, algunas de ellas porque los resultados de biopsia arrojaron
otro diagnostico y otras por inconvenientes durante la recoleccion y etapa de sensado.
6.2.3.1 Respuesta eléctrica de los sensores.

Al analizar el comportamiento eléctrico de los sensores frente a las muestras, se determin6

que respondieron mejor a la hora de sensar los compuestos volatiles exhalados de los
pacientes voluntarios, los sensores 4, 8 y 9, los cuales se describen en la tabla 6:

Tabla 9. Sensores sensibles al aliento de pacientes con cancer gastrico y controles.

Ubicacion de

los sensores | Nomenclatura | Resistencia AuNPs + Ligando

en la camara
Sensor4 E17M 0.1/01 MQ M: Methyl-3-mercaptopropionate
Sensor 8 E18B 11.7/11.2 MQ | B: 1-decanethiol
Sensor 9 E15B 450/445 kQ B: 1-decanethiol

En las figuras 73,74 y 75 se presenta la respuesta eléctrica de estos tres sensores a una
muestra de cada una de las clases (cancer gastrico y control), su comportamiento es
diferente para cada uno de los casos, se puede predecir que estos sensores pueden
discriminar entre las dos clases de estudio.
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Después de analizar la totalidad de las medidas se identifico que los sensores 8 y 9
presentaron un comportamiento 6ptimo durante las primeras medidas realizadas, se prevé
que existe una probabilidad que su vida funcional se vio afectada proporcionando
disminucion en la respuesta eléctrica en el momento de realizar la discriminacion de las
medidas posteriores.

6.2.3.2 Analisis no supervisado (PCA)

EL conjunto de medidas est4 conformado por un total de 52 muestras, de las cuales 28
corresponden a pacientes con cancer gastrico y 24 son de pacientes de control (gastritis),
por lo que la matriz de datos es en general de (52 * 540). Como primer método de pre-
procesado de datos se aplic6 normalizacion por matriz, de esta forma se consigue que la
matriz de datos contenga valores entre “0” y “1”. Posterior a esta normalizacion se realizd
un andlisis por componentes principales con auto escalado y centrado de datos.

Es importante mencionar que los resultados analizados con PCA fueron aplicados al sensor
cuatro, que como se ha mencionado anteriormente, es el sensor que mejor respondio y
discrimino entre las dos clases estudiadas en este trabajo

e PCA con auto-escalado de datos
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Figura 76. Anlisis PCA con auto-escalado de datos.

Por medio de un pre-procesado a la matriz de datos (auto-escalado), la varianza total
capturada fue del 87.94% para los dos primeros PC’s.
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discriminacion entre pacientes con CG y condiciones no malignas
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Figura 77. Resultados con el analisis de componentes principales PCA (Auto-escalado)

El analisis PCA (Ver figura 77) con auto-escalado discrimina los dos grupos de estudio,
Pacientes con cancer gastrico(rojo) - Pacientes Control(azul), la importancia de su uso
radica en que sin necesidad de dar a conocer previamente la clase a la cual pertenece la
muestra, ésta la agrupa en el cluster correspondiente.
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Figura 78. Andlisis PCA con centrado de datos.



107

Por medio de un pre-procesado a la matriz de datos (centrado de datos), la varianza total
capturada fue del 88.14% para los dos primeros PC’s.

Discriminacion entre pacientes con CG y condiciones no malignas
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Figura 79. Resultados con el andlisis de componentes principales PCA (centrado de datos)

Los resultados son similares a los que se obtienen con auto-escalado, en ambos casos se
logra discriminar entre los dos grupos de estudio (cancer y controles), este resultado
demostro la buena repetitividad y selectividad de este sensor. Las categorias de las medidas
se validaron con el historial clinico de los pacientes. (Ver anexo 2)

Para comprender un poco las posibles razones de solapamiento de algunas muestras, tal y
como se muestra en la figura 80, nos remitimos a los historiales clinicos de los pacientes.
Las 3 muestras que presenta solapamiento se resaltan en color verde.
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Figura 80. Andlisis PCA, Muestras zona de solapamiento.
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MUESTRA C12B MUESTRA G3A MUESTRA G6A

Paciente  de  control | Paciente de cancer nimero | Paciente de cancer nimero

nidmero 12, segunda | 3, primera muestra. 6, primera muestra.

muestra. Sexo: femenino Sexo: femenino

Sexo: femenino Edad: 79 Edad: 66

Edad: 83 Diagndstico: CA Diagndstico: CA

Diagnostico: Ulceras | Exhalacion: dos | Exhalacion: normal

antrales exhalaciones por muestra Estado fisico: Normal

Exhalacién: normal Estado fisico: Critico (inicial).

Estado fisico: Estable Observaciones: Consumio
changua

De donde podemos inferir que son medidas de pacientes que presentan particularidades en
su estado fisico y/o en la toma de las muestras; lo que conlleva a deducir que posiblemente
fueron algunas de las razones por las cuales el resultado no fue tan satisfactorio.

6.2.3.2 Analisis Supervisado (Métodos de reconocimiento de patrones).

Como paso posterior al andlisis no supervisado empleando técnicas multivariables como
son los andlisis de componente principales (PCA), con resultados prometedores, se
procedi6 a emplear otras técnicas supervisadas de clasificacién y reconocimiento de
patrones especificamente las redes neuronales Artificiales (RNA) y las maquinas de
soporte vectorial (SVM), para determinar los porcentajes de acierto en la clasificacion entre
las dos categorias determinadas (Cancer Gastrico y control). Las diferentes técnicas
utilizadas tomaron como referencia los datos obtenidos del proceso de preprocesamiento,
es decir, luego de pasar por las etapas de normalizacion y reduccion de variables,
explicados anteriormente en el numeral 5.5. La plataforma utilizada para la ejecucion de
los modelos clasificadores fue MATLAB version 2014.

Después de realizar la reduccion de variables la matriz de datos es en general de (52 * 6).
Se realizaron varias pruebas con la informacion recopilada empleando las técnicas
mencionadas, las cuales se resumen a continuacion:

Inicialmente se realizo el uso de las redes neuronales como estrategia de clasificacion, en
la actualidad son altamente utilizadas como modelos alternos de computo para solucion de
problemas complejos
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Clasificacion con redes neuronales multicapa perceptron (MLP), funcion de base
radial (RBF), red neuronal probabilistica (PNN), empleando en la fase de
entrenamiento la totalidad de las muestras, dando un resultado del 100 % de
clasificacion, pero es importante mencionar, que dicho resultado no es conveniente
tomarlo como referencia ya que el hecho de entrenar y validar con la misma
informacion no nos da confiabilidad en el momento de analizar los resultados.

Clasificacion con las mismas redes neuronales anteriores, pero realizando una
distribucion por partes (Ver figura 81), es decir, un 75 por ciento de los datos fueron
empleados para entrenar los modelos neuronales (39 muestras) y el 25 por ciento
restante utilizados para la validacion (13 muestras). Para tener un mayor uso de esta
distribucion se crearon 4 bloques, aplicando a cada uno de ellos la técnica en
mencion, seleccionando de forma aleatoria las muestras para el 75y 25 por ciento
respectivamente, dando resultados entre el 82.27 y el 92.3 % por ciento de acierto,
dando en promedio una relacion de 12 aciertos y un fallo para el mejor de los casos,
el cual fue utilizando el modelo neuronal con topologia PNN.

p

i I El modelo neuronal se entrena y valida con los cuatro bloques
Distribuciéon

por partes en
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Medidas retiradas para la validacién 13
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Figura 81. Distribucion por partes

Se realiz6 una prueba uniendo la técnica PCA, como estrategia de reduccién de la
dimension de las variables, para luego realizar la técnica por partes mencionada
anteriormente, dando un resultado no tan deseado llegando al 76.9 por ciento de
clasificacion.

Otra de las estrategias empleadas para evaluar la clasificacion, es la técnica
conocida como leave one out (dejar uno por fuera)(Ver figura 82) la cual consiste
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en generar un ciclo de evaluacidn en donde secuencialmente se va dejando una
muestra del conjunto a evaluar por fuera y con las restantes se realiza el proceso de
entrenamiento, para luego evaluar y validar el modelo entrenado con la muestra
retirada, realizando n ciclos similares segun el niUmero de muestras totales siendo
al final validadas todas las muestra retiradas, dando un porcentaje de acierto en
funcion de la totalidad de dichas muestras, en nuestro caso, del total de 52 muestras,
el ciclo de leave one out se realizd 52 veces, evaludndose en cada uno de los casos
con las diferentes redes neuronales definidas (MLP,RBF,PNN). Evaluando todas
las posibilidades el mejor resultado se obtuvo con la red neuronal probabilistica con
un porcentaje de acierto de 92.3077 %, con 48 aciertos de las muestras
correspondientes a cada una de las dos clases, por consiguiente, 4 fallos del total de
52 muestras.

El proceso iterativo se repite 52 veces hasta validar con el numero )
total de medidas

[ Medida retirada para validar J

= 5
o E
= o
B
= 5
= ‘5 D —= —
B C
Red entrenada
Entrenamiento
Tasa total de acierto en la B
clasificacién.

Figura 82. Técnica leave one out (dejar uno por fuera).

En recientes afios, el uso de las maquinas de soporte vectorial se ha convertido en una
herramienta ideal en los procesos de clasificacion, generando resultados en muchos casos
mejores que los obtenidos con las mismas redes neuronales, ello es debido a factores como
optimizar el minimo riesgo estructural, entre otros, a traves del manejo y control de
elementos como la funcion kernel o el parametro de costo C, en otras palabras, un SVM
permite construir hiperplanos en un espacio de dimensionalidad que puede ser utilizado
en problemas de clasificacion o regresion.

En nuestro caso se decidié explorar esta técnica e intentar mejorar los resultados obtenidos
con las diferentes redes neuronales implementadas, evaluando en cada caso diferentes
modelos SVM, variando en cada uno de ellos las diferentes opciones de funciones kernel
(Polinomial, lineal, gausiano, spline, entre otros).
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e Inicialmente se realiz6 la misma estrategia de distribucion de la informacién por
partes usadas con las redes neuronales (75 para entrenar y 25 para validar),
empleando en este caso, como modelo de clasificacion las maquinas de soporte
vectorial con una funcién kernel polinomial y un valor de C de 1000, generando
unos resultados promedio de 92.3077 por ciento de clasificacion, es decir, 12
muestras con aciertos y una muestra no clasificada correctamente.

e Finalmente, se dejo como ultima estrategia por mostrar la que se consider6 como

el mejor resultado obtenido una vez valorada todas las estrategias implementadas,
ella es el uso de las maquinas de soporte vectorial en acople a la técnica de
evaluacion leave one out utilizada igualmente con las redes neuronales y que fue
explicada anteriormente,, en este caso se logrd llegar a un porcentaje de acierto en
la clasificacion del 94.2308 %, llevando a un total de 49 muestras bien clasificadas
y Unicamente 3 muestras no clasificadas correctamente.
Las tres muestras clasificadas como fallos corresponden a las mismas que no se
ubicaron de forma correcta en el plano bidimensional obtenido en el analisis no
supervisado PCA, es decir, la muestra C12B4 (muestra de control clasificada como
muestra de cancer), muestra G3A4, muestra G6A4 (muestras de cancer clasificadas
como muestras de control).

La tabla 10, representa de forma resumida y sintetizada los resultados explicados y
analizados anteriormente.

Tabla 10. Resultados técnica supervisada.

Técnica supervisada Porcentaje de
clasificacién
Red MLP entrenamiento por partes (distribucion 4 bloques) 82.27%
Red RBF entrenamiento por partes (distribucion 4 bloques) 90.38%
Red PNN entrenamiento por partes (distribucion 4 bloques) 92.30%
PCA unido PNN por partes 76.9%
Leave one out red MLP 88.46%
Leave one out red RBF 90.38%
Leave one out red PNN 92.30%
SVM entrenamiento por partes (kernel polinomial) 92.30%
SVM entrenamiento leave one out (kernel lineal) 94.23 %
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6.3. Andlisis de las muestras pre-concentradas en los tubos tenax
utilizando el sistema de desorcion térmica.

Las muestras que fueron pre-concentradas en los tubos Tenax estuvieron almacenadas a
una temperatura de 4°C, con el sistemas de desorcion térmica desarrollado fue posible
extraer los COV,s para ser analizados con el sistema multisensorial. En la figura 83 se
observa este conjunto de muestras.

Figura 83.Muestras pre-concentradas en los tubos Tenax

Las muestras fueron desorbidas y analizadas en la Universidad de Pamplona (SB tercer
piso), la figura 84 muestra los equipos y materiales utilizados.

Figura 84. Equipos y materiales utilizados en la desorcion y analisis de las muestras.
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6.3.1. procedimiento

Los tapones asegurados a los extremos del tubo para evitar que las muestras se han diluidas

0 contaminadas por agentes externos se retiran, el tubo se introduce en la capsula de
calentamiento y esta se cierra (Ver figura 85).

Figura 85. Insercion del tubo en la capsula de calentamiento.

Transcurrido el tiempo de desorcién, los COV,s son liberados y pueden ser conducidos
hasta la camara de medida para su analisis, el flujo de nitrégeno (100mL) que los conduce,

puede visualizarse en el flujometro, también puede ser controlado con una valvula auxiliar
que se encuentra en su parte superior.

Figura 86.Conduccion de los COV,s a la cdmara de medida.
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Después que los COV,s son enviados y analizados por el sistema multisensorial, el tubo
Tenax se retira con la ayuda de una pinza (Ver figura 87), la alta temperatura(250°C) puede
causar quemaduras graves.

Figura 87. Manera correcta de retirar el tubo Tenax con pinza.

Después de retirar el tubo se procede con la limpieza del sistema para poder realizar la
desorcion de una nueva muestra.

En la tabla 11 se muestran los parametros empleados en el proceso de desorcién térmica.

Tabla 11. Parametros empleados en el proceso de desorcion térmica

Parametros Valores
Temperatura de desorcion 250°C
Flujo de desorcion 100 mL
Tiempo de desorcion 5 minutos
Tiempo de extraccion de los COV,s 10 minutos
Tiempo de limpieza 5 minutos

El software de adquisicién de datos del sistema multisensorial se sincroniza con el del
sistema de desorcidn térmica, cuando los COV,s son conducidos a la camara de medida,
también se realiza la adquisicion de la respuesta de los sensores a los COV,S desorbidos.
Los datos se guardan en los ficheros para su posterior analisis.

6.3.2. Resultados y analisis.
Se desorbieron un total de 33 muestras de las cuales 16 corresponden a pacientes con cancer

gastrico y 17 a pacientes control, es importante mencionar que las muestras llevaban un
periodo de 16 meses almacenadas, aun asi conservaban los COVs.
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6.3.2.1 Respuesta eléctrica de los sensores.

El andlisis de la respuesta eléctrica de los sensores evidencio la presencia de los COV,s
desorbidos, se presenta un cambio significativo en la respuesta del sensor cuando estos son
conducidos a la camara de medida.

Se graficaron y analizaron las respuestas eléctricas de los sensores, en las figuras 88 y 89

se muestran las respuestas de los sensores que presentaron cambios significativos ante la
presencia de los COV,s desorbidos.

Respuesta el eléctrica sensor 5
T T T

2994.5

2994 |

2993.5
2993 B
g 2992.5 B
2992 B
2991.5 i
2991 Control |
Cancer
2990.5 L L L L L
o 20 40 60 80 100 120
Tiempo(s)
Figura 88. Respuesta eléctrica del sensor 5.
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Figura 89. Respuesta eléctrica del sensor 9.
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Los sensores 5 y 9 presentaron un buen comportamiento, ademas de responder ante la
presencia de los COV,s discriminan entre muestras de diferente clase, sus respuestas
difieren para cada una de las clases de estudio (cancer y control), pero presentan el mismo
comportamiento para muestras de la misma clase.

En la tabla 12 se evidencian las propiedades de estos sensores.

Tabla 12. Sensores sensibles a los COV,s desorbidos.

Ubicacion de

los sensores | Nomenclatura | Resistencia AuNPs + Ligando

en la camara
Sensor 5 E16F 1.6/1.7 kQ F: 2-Mercaptobenzox azol
Sensor 9 E15B 450/445 kQ B: 1-decanethiol

A este conjunto de datos también se les aplicaron las técnicas de pre-procesamiento y
procesamiento de datos mencionadas en el apartado 5.5y 5.6

6.3.2.2 Andlisis no supervisado (PCA)

El analisis de componentes principales se aplicO a los dos sensores de manera
independiente, para el sensor 9 (Figura 90) La varianza total capturada fue del 45.37% para
los dos primeros PC’s, se evidencia el solapamiento de algunas de las muestras, pero se
pueden identificar dos cluster correspondientes a las clases de estudio.

] Plot Score ]

PC 2(6.9004%)
T

30 -20 -10 0 10 20 30 40
PC 1(39.2822%)

Figura 90. Resultados con el analisis de componentes principales PCA (auto-escalado) sensor 9.
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El analisis de componentes principales para el sensor 5 (Figura 91) discrimina de manera
eficaz entre los dos grupos de estudio (cancer-control), se identifican claramente dos
clusters donde se ubican de manera correcta las muestras. La varianza total capturada fue
del 99.44% para los dos primeros PC’s,

Plot Score

15

PC 2(0.048558%)

15 1 1 L 1 L | 1 -
-40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40
PC 1(99.4073%)

Figura 91. Resultados con el analisis de componentes principales PCA (auto-escalado) sensor 5.

6.3.2.2 Analisis Supervisado (Métodos de reconocimiento de patrones).

Se emplearon técnicas supervisadas de clasificacién y reconocimiento de patrones
especificamente la red neuronal probabilistica(PNN) y las maquinas de soporte vectorial
(SVM), estos dos modelos fueron los que presentaron los mejores porcentajes de acierto
en la clasificacion durante el anélisis de las medidas en linea.

Estas dos técnicas tomaron como referencia los datos obtenidos del proceso de pre-
procesamiento, es decir, luego de pasar por las etapas de normalizacion y reduccion de
variables, explicados en el numeral 5.5.

e Se realiz6 una prueba uniendo la técnica PCA, como estrategia de reduccion de la
dimensidn de las variables, para los modelos clasificadores se utilizé la técnica de
entrenamiento leave one out (dejar uno por fuera) los porcentajes de acierto fueron
del 70.96% para la red PNN y del 77,41% para SVM.
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e Aplicando la estrategia de reduccion de la dimension de las variables basada en la
respuesta eléctrica del sensor, y empleando entrenamiento leave one out se obtiene
un porcentaje de acierto en la clasificacion del 93,5484% tanto para la red PNN
como los SVM. Las dos muestras clasificadas de manera incorrecta por los dos
modelos son las que se encuentran en la frontera entre los dos clusters vistos en el
analisis PCA.

Tabla 13. Resultados técnica supervisada.

Técnica supervisada Porcentaje de clasificacion
PCA unido PNN entrenamiento leave one out 70.96%
PCA unido SVM entrenamiento leave one out 77.41%
PNN entrenamiento leave one out 93.54%
SVM entrenamiento leave one out (kernel lineal) 93.54%

Evaluando los resultados obtenidos con el analisis PCA y modelos clasificadores se
evidencia el buen funcionamiento del sistema de desorcion térmica desarrollado, a pesar
de que las muestras llevaban 16 meses almacenadas, aun conservaban los COVs .
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CONCLUSIONES

El muestreador Bio—VVOC y los tubos pre-concentradores Tenax demostraron ser idéneos
para el acondicionamiento de las muestras de aliento, conduciendo a los buenos resultados
obtenidos con el sistema multisensorial.

Los sensores respondieron a las muestras de aliento exhalado de tanto los voluntarios
fumadores como los no fumadores, mostrando diferentes respuestas caracteristicas para
cada grupo de estudio y una buena recuperacion después de la evacuacion de los COVs.

El andlisis PCA reveld excelente potencial de discriminacion entre diferentes medidas
realizadas con la matriz de sensores, lo que sugiere la idoneidad de los sensores de AUNPS
para aplicaciones de analisis de aliento.

Con el sistema multisensorial desarrollado se analizaron un conjunto de muestras de aliento
de pacientes con cancer gastrico y pacientes de control, queda demostrado que si existen
biomarcadores caracteristicos que permiten detectar el cancer gastrico a través del aliento
exhalado.

El sistema de desorcion térmica permitié desorber las muestras pre-concentradas en los
tubos Tenax, este tipo de pre-concentradores mostraron un excelente desempefio durante
el estudio, las muestras de aliento fueron almacenadas durante 16 meses conservando su
integridad.

El algoritmo PID implementado para controlar la temperatura de la capsula asegura las
mismas condiciones de desorcién para todas las medidas, contribuyendo a la repetitividad
en las respuestas de los sensores.

La automatizacion del proceso de desorcion térmica ademas de asegurar las mismas
condiciones para todas las medidas, evita que la muestra sea contaminada por agentes
externos o que sea diluida durante la desorcion, la escasa intervencién del analista
minimiza el riesgo de contaminacion y perdida de analitos.

De todos los modelos clasificadores implementados, los mejores resultados se obtuvieron
con las maquinas de soporte vectorial. En las medidas realizadas en linea se obtuvo un
porcentaje de acierto en la clasificacion del 94.23 %, para las medidas empleando la técnica
de desorcion térmica el porcentaje de acierto fue de 93.54%.

Segun referencias tomadas de los expertos el porcentaje patron definido para la valoracién
por endoscopia, es cercano al 95%, si se compara con los obtenidos con los modelos
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evaluados, especificamente con los SVM entrenados empleando leave one out ( 94.23 % )
se puede concluir que los resultados con el sistema desarrollado de deteccién de cancer
gastrico empleando el sistema multisensorial es prometedor y podra seguramente
consolidarse como estrategia paralela a las técnicas utilizadas en la actualidad.
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