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Abstract: This article describes an application developed in Matlab for data acquisition,
signal processing and sensing metal oxide gases (ie., an electronic nose) and mass
spectrometry (MS). Tool was developed using different pattern recognition techniques,
both traditional and advanced statistical methods such as PCA, LDA and PLS. Other
techniques known as artificial neural networks were applied to the classification of
measures, for example, MLP, Fuzzy ARTMAP and RBF. The final result was the
implementation of the tool from the previously acquired signal s through an electronic nose
and data obtained from a mass spectrometer.

Keywords: Data Acquisition, Mass Spectrometry, Electronic Nose, Processing, Pattern
Recognition.

Resumen: Este articulo describe una aplicacion desarrollada en Matlab, para la
adquisicién de datos, y procesamiento de sefial es de sensores de gases de 6xidos metalicos
(es decir, una Nariz Electronica) y de espectrometria de masas (MS). La herramienta fue
desarrollada a partir de diferentes técnicas de reconocimiento de patrones, tanto
tradicionales como avanzadas, tales como métodos estadisticos PCA, LDA y PLS. Otras
técnicas conocidas, como las redes neuronales artificiales fueron aplicadas para la
clasificacion de medidas, por ejemplo: MLP, Fuzzy ARTMAPY RBF. El resultado final
fue la implementacién de la herramienta a partir de las sefiales adquiridas previamente a
través de una nariz electrénica, y los datos obtenidos de un espectrémetro de masas.

Palabras clave: Adquisicion de Datos, Espectrometria de Masas, Nariz Electronica,
Procesamiento, Reconocimiento de Patrones.

1. INTRODUCCION

encontradas en la literatura, cada una de €ellas

En la actualidad se siguen desarrollando un gran
nimero de herramientas aplicadas a andlisis y
procesado de datos, a partir de medidas adquiridas
desde instrumentos de medicién, tales como
cromatografia de gases, espectrometria de masas,
narices y lenguas electrénicas (Agilent, 2009;
Alisa, 2009). En cada una de las aplicaciones
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presenta diferentes funciones en cuanto a entorno
de andlisis, procesado y/o visualizacion de
resultados, pero en la mayoria de ellas se siguen
utilizando métodos clésicos de andisis
multivariado e incluyendo redes neuronales, para €l
reconocimiento y discriminaciéon de patrones. Dos
de los trabajos mas relevantes y de los cuales se
tom6 como referencia para €l desarrollo de este
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articulo, es la aplicacion desarrollada por Thomas
& Rasmus, los cuales desarrollaron una interfase
para € andlisis de datos en tres dimensiones con
muestras adquiridas previamente por una nariz
electrénica (Thomas, 2005) (Manuel, 2008); otro
trabgjo fue realizado por Cosmin y co-autores,
donde realizaron métodos de procesado de datos
para mejorar € funcionamiento de una nariz
electrénica y MS, seglin los tiempos de retencion
en dosy tres dimensiones (Cosmin, et al., 2010).

Algunos fabricantes y desarrolladores de equipos
de medicion como las narices electrnicas e
instrumentos  tradicionales (es  decir, los
espectrometros de masas), incorporan un software
de andlisis multivariante que funciona sobre un
ordenador personal y se acopla al equipo. La
mayoria de estos equipos aun basan sus resultados
en las técnicas conocidas como Andisis de
Componentes Principales (PCA) (Cadima, 2004;
Gan, 2005), Andlisis de discriminacion linea
(LDA) (Cozzolino, 2005; Cramp, 2009) 6 Minimos
Cuadrados Parcides (PLS) (Vinaixa, et al., 2005;
Tetsuo, 2006), los cuales son consideradas desde
hace ya varios afios como tradicionales, y donde se
han ido afladiendo nuevos agoritmos que se
incluyen dentro del grupo de los métodos de
reconocimiento de patrones O las técnicas de
inteligencia artificial (Brezmes, 2000). Aunque los
equipos de espectrometria de masas vienen con un
software acoplado al equipo, la mayoria de estos
necesitan de personal experto o cualificado para
realizar el andlisis respectivo.

Uno de los principales objetivos del presente
articulo es desarrollar una interface flexible a
usuario para la adquisicion y procesado de datos, a
partir de muestras provenientes de MS 'y una nariz
electrénica. En este trabgjo también se le da mayor
importancia a la implementacién de redes
neuronales artificiales como la MLP (Perceptron
Multicapa) (Pardo, et al., 2001), RBF (Funciones
de base radial) (Ritaban, 2003); Bipan, 2009) y
Fuzzy ARTMAP (Carpenter et al., 1992; Llobet et
al., 2004), para la cuantificacién y clasificacion de
las medidas utilizadas en las pruebas
experimentales. Todas las pruebas realizadas por €l
software se desarrollaron con medidas adquiridas
desde dos instrumentos de medida, basados del
sector agroindustrial. En forma genera, esta
herramienta puede ser apropiada para ser utilizada
en diferentes sectores (sector de la salud, sector
industrial, entre otros). A continuacion se describen
los dos equipos para € andlisis, clasificacion e
identificacién de olores y/o compuestos voléatiles.

Universidad de Pamplona
I.I.D.T. A

17

Tecnologias de Avanzada

1.1. Equipo Multisensorial (Nariz Electroénica)

Es un instrumento multisensorial electrénico
basado en sensores quimicos, con sensibilidades
parcialmente solapadas que puede clasificar aromas
simples y complejos, es decir, es capaz de realizar
andlisis cuantitativos y/o cudlitativos de una mezcla
deolores, y gases.

Las muestras utilizadas para redlizar las pruebas
experimentales con €l equipo multisensorial, fueron
adquiridas por la nariz electronica “A-NOSE”, €
cual fue un sistema desarrollado en la Universidad
de Pamplona, Colombia (Duran, 2008; Rodriguez,
2010).

El equipo consta de 8 sensores de gases de 6xidos
metdlicos. Las medidas adquiridas por la Nariz
Electronica fueron obtenidas de muestras de café
molido y tostado, con algunos defectos (pasillas) y
de dta cadlidad de exportacion (Excelso). Se
analizaron en total 16 medidas con un tiempo de
adquisicién de 5 minutos.

1.2. Espectrometria de Masas

L a espectrometria de masas es una técnica analitica
en el cua las diferentes sustancias quimicas pueden
ser identificadas, mediante la separacion de los
iones en forma gaseosa.

Los equipos usados en estos estudios se llaman
espectrometros de masas, los cuales funcionan bajo
e principio en que los iones pueden ser desviados
por campos eléctricos y magnéticos (Cummins,
2007). En este trabajo se llevd a cabo e andlisis y
procesamiento de datos, partiendo de las medidas
adquiridas previamente por un equipo “Shimadzu
GCMS-QP2010S’ (Shimadzu, 2010).

Para este tipo de instrumentos e formato del
archivo amacenado en e PC necesita ser
acondicionado por agoritmos avanzados para
obtener buenos resultados.

Las medidas utilizadas en el presente trabajo fueron
muestras adquiridas por €l espectrometro de masas
Shimadzu, desde fragancias ¢ voldtiles emitidos
por compuestos aromaticos.

En esta aplicacion se anadlizaron 12 medidas en
total con un tiempo de adquisicién de 10 minutos,
configurados por € MS.
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2. DESCRIPCION Y RESULTADOS

En las figuras 1 y 2 se ilustran dos interfaces
gréficas de usuario compuestas por una variedad
de funciones, las cuales son aptas para sistemas
multisensoridles y espectrometria de Masas. A
continuacion se describen cada una de estas
funciones. La aplicacion realizada en € entorno
matematico Matlab, visualiza € programa una vez
este es g ecutado.

<) Procesamiento da Datos (E-Nose)

Brchiva  Analiss Técnicas Ayuda Salir

Sistema Multisensorial (Nariz Electronica)

Adauisicion de Datos Pre-procesado

Parametros

DAQ Normalizacion.

Tiempo:m Min

Nimero de Medidas:

Fig. 1. Interface Grafica parala adquisiciony
procesado de datos de la NE.

<} Procesamiento de Datos (MS)

Frocssado deDatos Ayuda Salr

Analisis de Datos de Espectrometria de Masas (MS)

Espectrometro de Masas

(% Centrado de Datos
O Autoescalado

O Norm. por Columna
O Norm. por Matriz

Fig. 2. Interface Grafica para la adquisiciony
procesado de datos de la NE.

Como se habia mencionado anteriormente, las dos
aplicaciones fueron redlizadas en Matlab 7.5
(Mathworks) y a través de las herramientas Data
Acquisition y PLS Toolbox.
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2.1 Extraccion de Parametros y pre
procesado de Datos

La importancia de extraer los pardmetros de las
sefides de los sensores de gases es importante en
las narices electronicas y espectrometria de masas,
puesto que el objetivo es obtener un vector de
datos descriptivo en cada uno de los dos sistemas.
Una vez hecho esto, la medida luego pueda ser
procesada en forma Optima por técnicas de
reconocimiento de patrones, con €l fin de analizar
y clasificar los compuestos volétiles. Cada uno de
los métodos de pre-procesado de datos se puede
seleccionar desde el cuadro indicado, dependiendo
del formato de datos 6 del sistema donde proviene
la informacién. Dentro de los algoritmos de pre-
procesado se destacan los siguientes, Auto-
escalado, Centrado de datos, Normalizacién por
columnay Normalizacién por matriz.

Actualmente las diferentes empresas, instituciones
de educacién y centros de investigacion siguen
disefiando y desarrollando equipos de olfato
electronico a partir de métodos clésicos como
PCA, para discriminacién de medidas; otros
métodos clésicos y avanzados como las redes
neuronales artificiales (Ejemplo, la Fuzzy Artmap,
MLP entre otros), siguen implementandose con
éxito en laclasificacion de medidas.

2.2 Adquisicion de Datos

Una importante funcion para la aplicacion
multisensorial es la comunicacion con un hardware
de adquisicion de datos. Para tal fin, un algoritmo
fue desarrollado para configurar cada uno de los
parametros de la Tarjeta “DAQ USB 6009" de la
empresa National Instruments (NI).

El sistema de adquisicion permite desarrollar un
control eficaz para realizar e muestreo de las
sefidles de los sensores de gases. Los datos
provenientes de las sefiales adquiridas durante €l
proceso de medida, pueden ser analdgicos o
digitales, pero su amacenamiento y andlisis puede
ser mas optimo s se mangja en forma digital. La
DAQ suministra hasta una conexién de 8 canales
de entrada andloga (Al), dos canales de salida
andloga (AO), 12 candes de entrada/salida
digitales (DIO), y un contador de 32 bits con la
méxima velocidad de la interfaz USB. Tiene una
taza de muestreo méxima en las entradas
analégicas de 48 KS/s, € cua permite adquirir
hasta un total de 8 sefiales de sensores de gases.
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2.3 Representacion de Respuestas

Es posible representar o visualizar las respuestas
tanto de sefides de sensores gases como la
informacion de espectrometria de masas, una vez
estas son amacenadas en un directorio del
ordenador. En la Fig. 3 se observa un conjunto de
sefiales adquiridas por un espectrémetro de masas,
las cuales son cargadas por lainterface. EI nimero
de masas utilizadas para esta prueba fueron 150, el
cual sereflgjan en el ge de la abscisa de lagrafica
Cada una de las sefiales representa una categoria a
gue pertenecen las medidas, partiendo de un
nimero determinado de espacios correspondientes
alas clases. En esta funcion dentro de cada espacio
se debe escribir e nombre del identificador de la
forma correcta, con el objetivo de redizar el
proceso nuevamente. El nombre del identificador
debe coincidir a menos con las tres primeras letras
del nombre de los ficheros de dicha categoria.

Una vez definidas todas las categorias 6 clases se
podra observar el comportamiento de cada una de
las sefidles adquiridas por e espectrometro y
comparar cada una de las categorias (Se
diferencian por colores, y la leyenda detalla a que
color corresponde cada clase).

«10° Medidas MS

——arorrad1
——arorrad2
——arorrad3
——arorrae’
4k —— arorrae?
——arorrae3

arorrafl
i5r aromraf2

arorraf3
—— arorrag!
—arorrag2
——arorrag3

Intensidades
n
T

L .

. L L
90 100 110 120 130 140 150

. /J l
LM
0 60 70 80
Numero de Masas

Fig.3. Representacion de sefiales adquiridas
por €l espectrémetro de masas con cuatro
categorias.

2.4 Andlisisdevariables

Una de las funciones més importantes del
programa es €l andlisis de variables, ya que puede
proporcionarle a usuario una amplia informacién
de las sefiaes adquiridas, para posteriormente ser
procesadas.
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GRAFICA DE SCORES MEDIDAS DE CAFE TOSTADO

CEUGOX.txt
CEUGOY.tx

CEUGQB.txt

CEXCEBNE2 0t CEUGOG.txt

Café de Calidad
(Excelso (EX) y EUG)

oPa3F2.t

PC 2 (5.98%)

oPa3Fxt

OPRIT3.txt
CPRIT4.txt

CPRITDtxt
CPRIT.ixt

oPa3F3.axt

-4 Café con Defectos (Pasillas T
Reposado (PR y Fermentado(PaF))

20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
PC 1(91.64%)

Fig. 4. Respuesta de PCA con medidas de Café
tostado. Muestras adquiridas con la Nariz
Electronica.

La Fig. 4 presenta a través de un gréfico la
respuesta PCA para la de discriminacion de
muestras de Café sano y con defectos. El andlisis
de las variables se realiza buscando los primeros
PC, donde se visualiza la contribucion de cada una
delasvariables (Es decir, los “Loadings’).

xi0* SCORES CON PROYECCION DE DATCS NUEVOS MS

aroma )

7
Fragancia 1 Fragancias 2y 3 (\

/ N
/ ulomacﬁ\)

oL ( -aromad?

\aromad3 /
\ /

AN
o5 \/

#PC22T2T87%

Fragancia 4

45 I L I I L I L 7

3 2 A
#PC192.7014% wand

Fig. 5. Proyeccién de datos del MS, comparacion
de la matriz de extraccion de modelos y datos
nuevos.

2.5 Proyeccion de Datos

El algoritmo fue implementado en e programa con
€l objetivo de redlizar la proyeccion de datos, a
través de la informacion extraida donde es posible
hacer una comparacion con los datos nuevos, los
cuales son convertidos en una matriz de datos. Las
muestras nuevas se sobreponen a las medidas
clasificadas en el modelo cargado previamente; si
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éstas son iguales y S presentan caracteristicas
similares, aparecerdn cerca de esas muestras,
como las mostradas en la Fig.5. Las medidas
proyectadas en la figura hacen parte del MS, y se
puede ver que sobresalen las medidas de color rojo
(corresponden a las medidas nuevas), mientras las
azules son las medidas con las que se habia creado
el modelo.

Con €l agoritmo PCA es posible crear un modelo,
e cua permite calcular los componentes
principales que maximizan la varianza con el
conjunto de entrenamiento de medidas.

La proyeccion de datos nuevos permite comparar
las medidas nuevas con las medidas de
entrenamiento (es decir, con las que se cred el
modelo). Se puede observar en la Fig.5 una buena
respuesta del MS en la medicion de las fragancias
0 compuestos aromaticos, alcanzando de esta
manera un 92.7 % de la varianza capturada en €l
PC1. Por defecto se selecciond6 como método de
normalizacion el centrado de datos, por €l hecho
de obtener mejores resultados.

2.6 Proyeccion de datos con L DA

De forma similar a PCA, e método de andisis
discriminante linea (LDA) es una técnica para
clasificar un conjunto de observaciones dentro de
clases predefinidas.

PROYECCION DE DATOS CON LDA, SISTEMA MULTISENSORIAL

EUGQ9.txt
EUGQX.txt

#PC2 16.6635%

EXCE3.txt
XCEd.txt

-5 0
#PC179.3375%

Fig.6. Discriminacion de medidas nuevas de Café
tostado, proyectados a través de la técnica LDA.
A través de la proyeccion de datos PCA, la Fig.6
muestra los volétiles emitidos por los sensores de
gases, los cuales son reconocidos con respecto al
modelo que ya ha sido creado previamente. Se ve
claramente la proyeccion de las medidas nuevas
tras haber creado € modelo LDA. Se logro
diferenciar entre las categorias de café de alta
calidad (es decir, Café Excelso Europa (EUG) y
café excelso (EXCE) con relacion a café pasillas
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(Es decir, Fermentado y reposado) de baja calidad
6 con defectos. En este caso las proyecciones se
ven reflgjadas en color lila

2.7 Proyeccion de datos con modelos PL S

Iguamente a los algoritmos PCA y LDA, los
algoritmos PLS utilizados en e programa fueron
funciones previamente acondicionadas. En forma
concreta, la funcion se utiliza para crear el modelo
PLS através del método SIMPLS, el cual requiere
como entrada la matriz de medidas con las
variables de entrada, la matriz con los valores
correctos de las variables a predecir y € nimero
méximo de variables latentes a considerar.

=T B & [0 - tm | stack
1 2 3
1 |'MODELO" |'MUEWOS' [ACIERTO
2 |'aromadl’ ‘aramad’ ‘Correcto’
3 'aromad?’  'aromad’ "Correcta’
4 |'aromad3’ ‘aramad’ ‘Correcto’
5 |'aromael’  |'aromae’ ‘Correcta’
B |'aromae?’ ‘aramae’ ‘Correcto’
7 |'aromaed’ ‘aramae’ ‘Correcto’
g |'aramafl’ ‘aramaf ‘Correcto’
9 |'aramaf?’ ‘aramaf ‘Correcto’
10/ 'aromaf3’ ‘aromaf "Correcta’
11| 'arornagl’  ['aromag’ ‘Correcto’
12|'aromag2’  'aromag’ ‘Correcta’
13 'arormag3’ ['aromag’ ‘Correcto’

Fig.7. Respuesta de un conjunto de Aromas
clasificados por medio de la técnica PLS para
el sistema MS,

La figura 7 ilustra la respuesta generada en
Matlab en forma de tabla, en la que se observa
la identificacion de las muestras de aromas, las
cuales fueron proyectadas sobre e modelo
creado previamente por la aplicacién. La
columna 1 corresponde a las medidas obtenidas
por el espectrémetro, y con las cuales se obtuvo
el modelo PLS.

2.8 Validacién del conjunto de medidas

En e procesamiento de datos, los métodos de
validacion permiten estimar € error de un
clasificador (gjemplo, una red neuronal) en el
momento de ser aplicado a cruces de conjuntos
de datos. La idea més importante de la
vaidacion es construir un clasificador con un
conjunto de datos y estimar que tanto puede
clasificar con otro conjunto diferente. Lo mas
importante es que e clasificador pueda
generdlizar 1o més que pueda sin que haya
sobreajustes en el entrenamiento.
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Los siguientes métodos fueron implementados
en los agoritmos PLS, y en las redes
neuronales Fuzzy Artmap, MLPy RBF:
a) Validacion Cruzada de orden uno 6
“leave one out”.
b) Validacion Cruzada orden n.
¢) Validacion Boostrap

En la Fig. 8 se puede ver la respuesta de la red
neuronal Fuzzy Artmap con e método de
validacién cruzada “leave one out”. Los niveles
“1" y “0" representan los aciertos y desaciertos en
la clasificacién de las 16 medidas adquiridas por la
tarjeta USB, la cual fue acoplada a los sensores de
gases.

Clasificacion con Red FUZZY ARTMAP.....Respuesta’Leave one out”

1

0.9

0.8

0.7

0.6

Nivel

0.5+

04r

0.3

0.2

01r

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Objetivos
Fig.8. Respuesta de validacion cruzada con lared
neuronal Fuzzy Artmap y el método “ Leave one

out” , para las medidas con sensores de gases.

2.9 Clasificacion y cuantificacion de medidas

2.9.1. Clasificacién de medidas

En e siguiente apartado aunque no se describen
cada una de los conceptos de las redes neuronales
utilizadas en este trabajo, se hace referencia a cada
unade ellasy se presentan los diferentes resultados
en la clasificacion y cuantificacién de medidas
tomadas por la Nariz Electronica y de
Espectrometria de Masas. En cada uno de los
métodos es posible entrenar y crear modelos para
luego hacer comparaciones con |los datos nuevos.

Los resultados obtenidos en e momento de
clasificar € conjunto de 12 medidas del MS,
obteniendo asi un 58.3 % de tasa acierto en la
clasificacion pueden ser vistos en la Fig. 9. Este
resultado obtuvo un promedio bajo debido a que se
utiliz6 el método de validacion de orden n, (es
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decir, nivel dos); por lo tanto, la tasa de acierto en
la clasificacién disminuye a comparacion a la
clasificacion obtenida cuando se hace con “leave
one out”. Aunque €l resultado no fue bueno, €
método de orden n es méas conveniente utilizarlo
para un mayor niimero de muestras 6 medidas. Este
mismo procedimiento se realiza en forma similar
tanto paralos métodos PLS, y RBF.

Clasificacion con lared MLP....Respuesta "Validacion grado 2"

8 g0
n
| ! - — o
\ K i O~ Encerts=58.3333%
\ {
1 " i —O- =
X1 i ! B~ No=7
’ I i ¢ 7
3 [ r |
1 i | '
[ B 1
081 I ‘ |
- i [ { 3
i P H i
U ! ! I v
I ]
{
{ Py i 3
071 ' HE : i
- i [ H H
i H ! i H
! H H i H
| f i ! i
| ( | ! i
i | ! H t
0.6 | i ! i ¢
H H t
H : \ \
- / ! \ j i
g ! P ! !
205 | ; i 4
z 1 ! H H
N I
! 1
\
[ ! } !
041 } ! 4 ! ;
: i ; { ! |
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031 ! ! ! 1
- [ | h 4
[ | 0 i
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i 1 !
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02 Voo | ! i
2 { | {
{ | {
[ ! ] v
i 1
Vi | {
/ \ ! ¢
i H
i } ! ¢
0.1+ P! \ |
’ i 1 !
i 1 ! /
i i |
I H 1 1
0 & o & I I I & o

Objetivos

Fig. 9. Respuesta de clasificacion conlared
neuronal MLP y el método de validacion cruzada
(orden dos), para medidas de espectrometria de
masas.

2.9.2. Cuantificacion de medidas

En el proceso de cuantificacién la salida no es una
categoria concreta, s no representa un valor
numérico que permite cuantificar la cantidad de la
muestra presente, ya sea en e espectrémetro de
masas 0 en la nariz electrénica

En los siguientes items se indican cada uno de
los pasos necesarios para la cuantificaciéon de
medidas:
1. Se cargan las medidas desde un
directorio del PC.
2. Se identifican los objetivos con su
respectiva etiqueta.
3. Se define € nimero de medidas a
cuantificar.
4, Seentrenay creael modelo.

En este geemplo se aplico lared neuronal RBF, en
donde inicialmente se entrena un modelo y luego
se proyectan |os nuevos datos sobre e mismo (ver
fig. 10). Como se observa en la figura, aqui las
categorias se describen en nimeros de color rojo,
dependiendo del tipo de muestra que se quiere
cuantificar.
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- |Cuantifica RBE

Aerdicd o

de Cuantificacidn

oo
10
10

EUGE txt 10

EXCEN tut 20

EXCE2 tut 20

EXCE3.txt 0

EXCEA txt 20

PadF1.txt 30
“ ~

I Cuantificar I [Salirl

Fig. 10. Proyeccion de datos nuevos con RBF
para cuantificacién de medidas adquiridas por
el sistema multisensorial.

3. CONCLUSIONES

En este trabagjo se desarrollé un entorno gréfico
flexible al usuario parala adquisicion, y procesado
de sefiales adquiridas por sistemas multisensoriales
y espectrometria de masas.

Las técnicas de discriminacion de medidas como la
PCA y LDA actian de forma similar, pero a
momento de adjudicarles los pardmetros
adecuados, es necesario entender los conceptos
principal es para darle una buena utilidad.

La técnica PLS a demés de clasificar y validar de
manera sorprendente los datos, también puede
realizar cuantificacion de medidasy validacion.

Los algoritmos de redes neuronales tales como la
MLP, FuzzyArtmap y RBF, implementadas en €l
trabgjo, realizaron e reconocimiento de patrones
en forma dptima.

Tanto la nariz electronica como el espectrémetro
de masas, combinados con un buen conjunto de
funciones para la adquisicién, procesado y andlisis
de datos, pueden ser de gran utilidad en la
realizacion de pruebas experimentales con
capacidad de obtener resultados impresionantes en
innumerables aplicaciones (Es decir, en laindustria
agroalimentaria e industrial, el sector de la salud,
en e medio ambiente, control de caidad de
productos, etc.).
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