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Índice general 3

2.7.3. Etil Acetato . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.8. Ecuación de concentración . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.9. Humedad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

2.10. Sistemas de medición de la respuesta en sensores de gas . . . . . . . . . . . . . . . . 32
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2.18. Análisis Discriminante Lineal y Cuadrático . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

2.18.1. Análisis Discriminante Lineal (LDA) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
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Resumen

Los sensores de gases desempeñan un papel fundamental en los sistemas conocidos como narices

electrónicas, los cuales están diseñados para detectar y clasificar diferentes compuestos presentes

en el ambiente. Entre los diversos tipos de sensores utilizados, aquellos basados en microbalanzas

de cristal de cuarzo (QCM, por sus siglas en inglés) destacan por su alta sensibilidad y capacidad

de detección en tiempo real. No obstante, un factor que influye significativamente en el comporta-

miento y precisión de estos sensores es la humedad relativa (HR), la cual puede alterar de forma

considerable las señales generadas por los sensores y, por ende, afectar la correcta identificación de

los compuestos.

Ante esta problemática, en el presente trabajo se llevó a cabo un estudio detallado sobre la

influencia de la humedad relativa en la clasificación de distintos compuestos orgánicos volátiles

(COVs), espećıficamente etanol (EtOH), heptano (hp) y acetato de etilo (EtOAc). Para ello, se

construyó un arreglo de sensores QCM con peĺıculas sensibles construidas a partir de etil-celulosa,

polimetilmetacrilato, Apiezon T y Apiezon L, depositadas mediante el método de deposición por

goteo (drop-casting). Además, se diseñó y construyó un sistema de control de humedad relativa en

flujo continuo, el cual permitió ajustar de forma precisa y reproducible los niveles de HR durante

los mediciones, facilitando aśı una caracterización exhaustiva del comportamiento de los sensores

bajo condiciones controladas.

Las respuestas de los sensores fueron obtenidas utilizando un sistema dinámico de medición, lo

que permitió evaluar su comportamiento frente a diferentes niveles de humedad y concentraciones

de los compuestos seleccionados. Posteriormente, se aplicaron diversas técnicas estad́ısticas y de

aprendizaje de máquina (Machine learning) para la clasificación de los tres compuestos. Entre ellas

se incluyen el análisis de componentes principales (PCA), la distancia de Mahalanobis y el análisis

discriminante cuadrático canónico (QDA), logrando una precisión del 100% en la clasificación,

incluso en condiciones variables de humedad. Además, se llevó a cabo un estudio de regresión

8



Resumen 9

en componentes principales (PCR), complementado con validación cruzada, con el fin de predecir

las concentraciones de los compuestos y determinar los ĺımites de detección alcanzables por el

sistema. Los resultados obtenidos revelaron una notable sensibilidad, con ĺımites de detección tan

bajos como 33.33 ppm para etanol, 12.5 ppm para heptano y 25.0 ppm para acetato de etilo, lo

cual destaca el potencial de esta tecnoloǵıa para aplicaciones de monitoreo ambiental y control de

calidad en tiempo real.

Palabras clave: humedad relativa, sensor de gas, QCM, COVs.
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Introducción

A lo largo de la historia, el desarrollo tecnológico ha tenido como objetivo principal facilitar

las actividades humanas, desde la invención de herramientas rudimentarias hasta los actuales

dispositivos electrónicos. En las últimas décadas, este desarrollo ha permitido el diseño de equipos

que mejoran o incluso suplen funciones de distintos órganos del cuerpo humano, como el corazón,

pulmones, articulaciones, óıdos e incluso extremidades biónicas[1]. Sin embargo, el estudio y la

mejora de los sentidos del gusto y del olfato han recibido comparativamente menos atención, a

pesar de su relevancia en la vida cotidiana y en aplicaciones industriales y cĺınicas [2–4]. El sentido

del olfato humano tiene la capacidad de detectar una amplia variedad de olores, aunque presenta

ciertas limitaciones, como la incapacidad de distinguir compuestos espećıficos en presencia de

mezclas complejas, ademas de no poder cuantificar con certeza la cantidad de estos compuestos.

Ante estas limitaciones fisiológicas, ha surgido la necesidad de desarrollar sistemas artificiales que

permitan identificar, cuantificar y clasificar olores de manera más precisa y confiable [5]. Estos

sistemas, actualmente son conocidos como narices electrónicas, y se componen por arreglos de

sensores qúımicos, los cuales de manera general ocupan las respuestas de los sensores para generar

un patrón eléctrico caracteŕıstico o lo que se conoce como huella digital olfativa para cada sustancia

detectada [6, 7].

Uno de los sensores más utilizados en estas aplicaciones es el sensor de microbalanza de cristal de

cuarzo (QCM, por sus siglas en inglés), el cual es altamente sensible a pequeños cambios de masa en

el orden de nanogramos, detectados mediante variaciones en la frecuencia de resonancia del cristal.

Sin embargo, la respuesta de estos sensores puede ser afectada por condiciones ambientales como

la temperatura y, especialmente, la humedad relativa, la cual altera la adsorción de compuestos

10
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sobre las peĺıculas sensibles, provocando cambios en su respuesta [8–10].

Diversos estudios han demostrado que la humedad relativa influye de forma significativa en la

respuesta de los sensores QCM, por lo que se vuelve esencial caracterizar su comportamiento bajo

diferentes condiciones ambientales[11, 12]. En este trabajo se implementa un sistema dinámico con

control de humedad relativa en flujo continuo, basado en un lazo PID, que permite estudiar de

manera precisa la influencia de la humedad en la detección de compuestos volátiles orgánicos[13].

Además, se propone optimizar dicho sistema de control para mejorar la calidad de las mediciones

obtenidas [14].

La caracterización de sensores en este contexto requiere no solo de la medición en estado

estacionario, sino también del análisis de su comportamiento transitorio, ya que este último permite

predecir el tiempo de respuesta y la estabilidad del sistema. Sin embargo en este trabajo solo se

estudió la respuesta en estado estable.

Como parte del presente estudio, se fabricó un arreglo de cuatro sensores QCM recubiertos con

distintas peĺıculas sensibles: etil-celulosa, polimetilmetacrilato (PMMA), Apiezon L y Apiezon T,

mediante el método de deposición por goteo (drop-casting). Las mediciones se realizaron en un

sistema dinámico, permitiendo la exposición simultánea de todos los sensores a las mismas condi-

ciones experimentales. Para la clasificación y discriminación de los compuestos analizados etanol,

heptano y etil acetato se aplicaron técnicas de análisis estad́ıstico multivariado como el análisis de

componentes principales (PCA) junto con un concepto conocido como distancia de mahalanobis la

cual considera como criterio de pertenencia distancias menores a 2 desviaciones estándar (2σ), lo

cual garantiza al menos un 95% de certeza en la pertenencia a ciertos conjuntos lo que genera una

clasifcación . Asi tambien se implemento un análisis discriminantes lineales y cuadrático (LDA,

QDA), que son tecnicas mas robustas que funcionan de manera analoga generando fronteras de

decicion para separar clases y asi conseguir una clasificacion de los compuestos.

Entre los objetivos de este trabajo se encuentra la demostración de la eficacia del sistema

de control de humedad relativa como herramienta funcional en estudios de caracterización de

sensores, con miras a su aplicación en diversos entornos donde se requiera un control preciso de

las condiciones de humedad durante la detección de gases [15–17]. Dicho sistema se encuentra

en proceso de acreditación para la patente en el Instituto Mexicano de la Propiedad Industrial

(IMPI). Además, se contempla la difusión de los resultados mediante la publicación de al menos

un art́ıculo en una revista indexada, consolidando la relevancia del sistema desarrollado y sus



Caṕıtulo 1. Introducción 12

aplicaciones potenciales.

Para asegurar su funcionamiento óptimo, es necesario comprender cómo variables ambientales

como la humedad relativa afectan la respuesta de los sensores. En este trabajo se plantea la

caracterización de sensores de gas tipo QCM (Quartz Crystal Microbalance) bajo condiciones

controladas de humedad, con el fin de estudiar su respuesta transitoria y predecir con mayor

rapidez y precisión el comportamiento en estado estable. Esta caracterización es clave para mejorar

la confiabilidad del sistema y reducir el tiempo requerido para el análisis en aplicaciones reales.

1.1. Objetivo general

Estudio y caracterización de la respuesta de sensores de gas a base de resonador de cuarzo

a diferentes compuestos volátiles orgánicos en función de la humedad relativa y desarrollar una

ecuación que nos permita compensar el efecto de la humedad en las mediciones de concentración

de etanol, etil acetato y heptano.

1.2. Objetivo espećıficos

Optimizar el control de humedad relativa para que permita realizar mediciones desde un 0%

hasta el 90% de humedad relativa.

Caracterizar los sensores de gas a diferentes humedades relativas.

Estudiar la respuesta en estado estable de cada uno de los sensores.

Encontrar la ecuación que compense el aporte de la humedad en las respuestas de los sensores.

Realizar el análisis estad́ıstico (PCA, DA) para poder clasificar y discriminar los compuestos

ocupados.



Caṕıtulo 2

Marco Teórico

2.1. Nariz electrónica

La nariz electrónica es un dispositivo compuesto por un arreglo (o matriz) de sensores elec-

troqúımicos con especificidad parcial, acompañado de un sistema de reconocimiento de patrones

adecuado. Esta combinación permite la detección, cuantificación y diferenciación de olores, tanto

simples como complejos [7].

De manera esquemática, los componentes funcionales de una nariz electrónica pueden repre-

sentarse mediante una serie de bloques bien definidos, como se muestra en la Figura 2.1.

Figura 2.1: Esquema general de una nariz electrónica.

El primer bloque corresponde a la muestra olorosa, es decir, el compuesto que se desea

identificar o analizar mediante el sistema. Esta muestra puede estar compuesta por uno o

varios compuestos qúımicos presentes en fase gaseosa.

El segundo bloque involucra el elemento de transducción, compuesto por un arreglo de sen-

sores que interactúan f́ısicamente o qúımicamente con las moléculas del gas. Como resultado

13
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de esta interacción, los sensores generan una señal medible que vaŕıa dependiendo del tipo y

concentración de las moléculas presentes.

El tercer bloque se encarga de la adquisición de las señales provenientes de los sensores

y su conversión a un formato digital. Esta etapa incluye la circuiteŕıa electrónica necesaria

(hardware) para capturar, acondicionar y digitalizar las respuestas generadas por los sensores.

El cuarto bloque corresponde al procesamiento de datos, realizado mediante software. En

esta etapa, los datos digitales obtenidos son comparados, normalizados y analizados mediante

técnicas estad́ısticas multivariadas, como el análisis de componentes principales (PCA), entre

otras.

El quinto bloque está destinado a la clasificación de los compuestos detectados. Para ello, se

aplican algoritmos de análisis multivariable capaces de identificar patrones en las señales y

asignarlas a categoŕıas previamente definidas o entrenadas.

Finalmente, el sexto bloque corresponde a la toma de decisiones, también implementada

en software. En su forma más sencilla puede consistir en una pantalla LCD o una interfaz

gráfica que muestre los resultados al usuario. En versiones más avanzadas, este bloque puede

incluir sistemas automatizados que realicen acciones espećıficas en función de la identificación

realizada, como activar alarmas, controlar dispositivos o registrar eventos.

2.2. Sensores

Una de las partes fundamentales de una nariz electrónica es el arreglo de sensores de gas, ya

que constituye la entrada principal de información al sistema. Podemos definir lo que es un sensor

como aquel dispositivo diseñado para detectar est́ımulos o señales del entorno y transformarlos

en una magnitud, generalmente eléctrica, que pueda ser medida y cuantificada ( Figura 2.2) [18].

Los sensores se pueden clasificar según diversos criterios, como su principio de funcionamiento, el

tipo de señal de salida o la variable f́ısica que miden. Existen distintos tipos de sensores, entre los

que se encuentran: mecánicos, magnéticos, electrónicos, térmicos, acústicos, ultrasónicos, qúımicos,

ópticos, entre otros. Cada uno de estos tipos se basa en principios f́ısicos espećıficos que determinan

su funcionamiento. Por ejemplo, los QCM detectan variaciones de masa sobre la superficie de un

cristal piezoeléctrico mediante cambios en su frecuencia de resonancia. Los sensores térmicos, como
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los caloŕımetros o termopares, miden cambios de temperatura producidos por reacciones f́ısicas o

qúımicas. Los sensores ópticos, como los basados en resonancia de plasmones superficiales (SPR),

detectan cambios en el ı́ndice de refracción cerca de una superficie metálica al incidir luz polarizada,

lo cual permite monitorear procesos de adsorción molecular. En el caso de los sensores qúımicos, se

emplean peĺıculas sensibles que reaccionan selectivamente con analitos espećıficos, generando una

señal medible (eléctrica, óptica, térmica o acústica), como ocurre en sensores amperométricos o de

impedancia. Aśı, la diversidad de principios f́ısicos permite el desarrollo de dispositivos altamente

espećıficos y adaptables a distintos contextos de detección [19–29].Por sus ventajas y caracteŕısticas

en este trabajó nos enfocaremos solo en el sensor a base de resonador de cuarzo QCM, el cual sera

descrito en la siguiente sección.

Figura 2.2: Flujo de adquisición de datos: el sensor env́ıa la señal al dispositivo DAQ, que la

convierte y transmite a la PC para su procesamiento.

2.3. Microbalanza de cristal de cuarzo

Los dispositivos conocidos como microbalanzas de cristal de cuarzo, o QCM por sus siglas en

inglés (Quartz Crystal Microbalance), consisten en un disco delgado de cuarzo con dos electrodos

adheridos a su superficie. Estos sensores destacan por su alta sensibilidad a cambios de masa, los

cuales se manifiestan como variaciones en la frecuencia de resonancia del cristal. Este fenómeno se

debe al efecto piezoeléctrico, el cual permite que el cuarzo genere una señal eléctrica en respuesta

a una deformación mecánica y viceversa [30].

La precisión de estos sensores depende directamente de su frecuencia de oscilación; por ejemplo,

a 30 MHz, pueden alcanzar resoluciones tan finas como 0.05 ng/cm². Cabe señalar que la respuesta

en frecuencia está influenciada tanto por las propiedades f́ısicas del sistema como por las condiciones

del entorno[31].

Gracias a su sensibilidad, estabilidad y versatilidad, las microbalanzas QCM se encuentran entre
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las herramientas más útiles en el desarrollo de sensores qúımicos y biológicos. Entre sus múltiples

aplicaciones se incluyen la detección de gases, la medición de humedad y el uso como biosensores

[32]. En la Figura 2.3 (a) se observa un QCM cubierto con su carcasa protectora, mientras que en

la Figura 2.3 (b) se muestra el dispositivo sin cubierta, revelando su estructura interna [33].

Figura 2.3: (a) QCM comercial (b) QCM sin cubierta metálica.

Cuando se aplica una diferencia de potencial eléctrico entre los electrodos de una microbalanza

de cristal de cuarzo (QCM), se genera una fuerza mecánica oscilatoria. Cada QCM posee una

frecuencia natural de oscilación, la cual t́ıpicamente se encuentra en el rango de 1 MHz a 50 MHz.

Esta frecuencia está determinada por diversos factores, como el grosor del disco de cuarzo, su

densidad, el tipo de corte del cristal, aśı como por condiciones ambientales como la temperatura,

la presión y la humedad. Sin embargo, uno de los factores más determinantes es la masa adsorbida

sobre los electrodos.

Para convertir un QCM en un sensor selectivo hacia un compuesto en particular, es necesario

funcionalizar los electrodos recubriéndolos con una peĺıcula polimérica sensible, capaz de interac-

tuar qúımicamente con el analito de interés [9].

Cuando el QCM entra en contacto con un gas objetivo, las moléculas de dicho gas pueden

adsorberse en la superficie o absorberse en el volumen de la peĺıcula sensible [34]. Esta interacción

genera un cambio de masa (∆m), lo cual provoca una disminución en la frecuencia de oscilación

del cristal (∆f). Este fenómeno constituye el principio f́ısico de funcionamiento de los sensores

QCM, ilustrado en la Figura 2.4.
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Figura 2.4: Principio f́ısico de como funciona el sensor a base de QCM.

2.4. Ecuación de Sauerbrey

La ecuación de Sauerbrey (Ecuación 2.1), desarrollada por Günter Sauerbrey en 1959, represen-

ta un hito fundamental en la historia del desarrollo de sensores basados en cristales piezoeléctricos.

Su publicación original, titulada ”Verwendung von Schwingquarzen zur Wägung dünner Schichten

und zur Mikrowägung”(Uso de cristales vibratorios para la pesada de capas delgadas y para la mi-

crogravimetŕıa), sentó las bases teóricas para el uso de los cristales de cuarzo como microbalanzas

altamente sensibles.

Esta ecuación fue formulada para describir el cambio en la frecuencia de resonancia de un

cristal de cuarzo cuando se produce una acumulación de masa sobre sus superficies conductoras,

que generalmente están recubiertas por electrodos metálicos. El principio detrás de esta formulación

es que un cristal de cuarzo, al ser excitado eléctricamente, oscila mecánicamente a una frecuencia

precisa, determinada por su geometŕıa y propiedades elásticas. Cuando una pequeña cantidad

de masa se deposita de forma uniforme sobre la superficie activa del cristal, esta frecuencia de

oscilación disminuye [35].

∆f =
−2f0

2A√
Pqµq

∆m (2.1)

donde:

f0: Frecuencia natural de resonancia del cuarzo (MHz)

∆f : Cambio de frecuencia en el cristal (Hz)
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∆m: Cambio de masa (g)

A: Área de los electrodos (cm2)

ρ: Densidad del cuarzo (2.648 g
cm3 )

µ : Módulo de cizalla del cuarzo para un corte AT ( 2.947× 1011 g
cm×s2

)

La ecuación de Sauerbrey asume que la masa añadida forma una capa delgada, ŕıgida, uniforme

y firmemente adherida a la superficie del cristal. Bajo estas condiciones, el sistema puede modelarse

como un oscilador armónico con carga adicional, y se puede establecer una relación lineal directa

entre la masa depositada y el cambio de frecuencia.

Gracias a esta formulación, se evidenció por primera vez el potencial del cuarzo piezoeléctrico

no solo como componente electrónico, sino como sensor gravimétrico de alt́ısima precisión, con

sensibilidades que alcanzan los nanogramos o incluso picogramos. Esta caracteŕıstica convirtió a

la QCM en una herramienta esencial en diversos campos como:

Caracterización de peĺıculas delgadas.

Estudios de adsorción y desorción de gases o vapores.

Monitoreo de procesos de deposición f́ısica o qúımica.

Biosensado, al detectar interacciones espećıficas entre moléculas biológicas.

2.5. Peĺıcula sensibles

En el contexto de los sensores basados en (QCM), una peĺıcula sensible es una capa delgada

de material depositada sobre la superficie activa del sensor, cuya función principal es interactuar

selectivamente con los compuestos presentes en el entorno. Estas peĺıculas actúan como receptores

f́ısico-qúımicos que interactúan con ciertos compuestos espećıficos, provocando aśı un cambio de

masa sobre la superficie del cristal. Este cambio es detectado por el QCM como una variación

en su frecuencia de resonancia, permitiendo la cuantificación indirecta del compuesto. La elección

del material de la peĺıcula sensible es crucial, ya que determina la selectividad, sensibilidad y

estabilidad del sensor frente a diferentes compuestos. En este trabajo se emplearon como peĺıculas

sensibles los materiales etil celulosa, PMMA (polimetilmetacrilato), Apiezon T y Apiezon L, los

cuales se describen a continuación.



Caṕıtulo 2. Marco Teórico 19

2.5.1. Etil Celulosa

La etil celulosa (EC) (ver Figura 2.5) es un derivado etéreo de la celulosa natural, en el cual

algunos de los grupos hidroxilo (-OH) de la cadena celulósica han sido reemplazados por grupos

etilo. Este poĺımero es termoplástico, neutro, insoluble en agua, pero soluble en una amplia variedad

de disolventes orgánicos, como alcoholes, cetonas y ésteres. Esta caracteŕıstica lo convierte en un

excelente candidato para su procesamiento como peĺıcula delgada mediante técnicas como el spin

coating, drop-casting o atomización ultrasónica.

Una de las propiedades más destacadas de la etil celulosa es su afinidad qúımica con compuestos

polares, como los alcoholes de bajo peso molecular (etanol, metanol, etc.), gracias a su estructura

semipolar y la presencia de enlaces residuales que permiten cierto grado de interacción intermo-

lecular. Aunque no es altamente polar, la EC mantiene una cierta capacidad para formar enlaces

de hidrógeno débiles o interacciones dipolares con compuestos como el etanol, lo que promueve su

absorción superficial o difusión parcial dentro de la matriz polimérica [36].

Además, la etil celulosa es qúımicamente estable, no tóxica y forma peĺıculas uniformes y adhe-

rentes, lo cual la hace ideal para aplicaciones repetitivas en sensores, sin degradación significativa

del material. Otra ventaja es su compatibilidad con una amplia gama de solventes y su bajo costo,

lo que facilita su integración en dispositivos portátiles o de bajo consumo [37].

Debido a estas caracteŕısticas la etil celulosa se utilizó como peĺıcula sensible en uno de nuestros

sensores, la cual fue depositada sobre los electrodos de los sensores QCM mediante la tecnica de

drop-Casting que se explicara con mas detalle mas adelante. El material fue adquirido a través del

proveedor Sigma-Aldrich, con número de registro CAS 9004-57-3.

Tabla 2.1 : Propiedades f́ısicas y qúımicas del poĺımero etil celulosa.

Propiedad Valor

Fórmula C20H38O11

Peso molecular 454.513 g/mol

Densidad 1.14 g/mL3
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Figura 2.5: Molécula de etil-celulosa

2.5.2. Apiezon L

Apiezon L es un material formulado originalmente para aplicaciones en condiciones de vaćıo,

aunque también se ha extendido su uso en ambientes no evacuados dentro de diversos contextos

industriales y cient́ıficos, como en cromatograf́ıa de gases. Este compuesto destaca por poseer una

de las presiones de vapor más bajas entre los hidrocarburos disponibles comercialmente, lo que lo

hace especialmente adecuado para aplicaciones de ultra alto vaćıo.

Apiezon pertenece a una familia de grasas a base de hidrocarburos, cuyas principales variantes

son L, M y N. Estas presentan una alta resistencia al fenómeno de arrastre (creep resistance), el

cual es común en productos formulados con silicona. A diferencia de estos últimos, los compuestos

Apiezon no tienden a migrar fuera del área de aplicación, lo que minimiza el riesgo de contaminación

de superficies cercanas. Debido a estas caracteŕısticas, la grasa Apiezon L se utilizó como peĺıcula

sensible en uno de nuestros sensores, la cual fue depositada sobre los electrodos de los sensores

QCM. El material fue adquirido a través del proveedor Sigma-Aldrich, con número de registro CAS

1267-02-3. Ya que aun es una marca registrada existe poca información respecto a su estructura

pero a manera de ilustrar como se adquiere se muestra la figura 2.6 [38]

Figura 2.6: Apiezon L imagen ilustrativa
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2.5.3. Apiezon T

Apiezon T es una grasa especialmente formulada para aplicaciones en condiciones de vaćıo

bajo a medio, aunque también puede emplearse en ambientes de alto vaćıo, siempre que se man-

tengan temperaturas moderadas. Esta grasa se utiliza tanto para sellado como para lubricación,

especialmente en contextos donde hay variaciones térmicas.

Una de sus principales ventajas es su alta resistencia cohesiva, lo que garantiza que, una vez

acopladas las juntas, permanezcan firmemente unidas, formando un sello hermético altamente

eficiente frente a gases. Además, Apiezon T actúa como un amortiguador entre superficies de

contacto, siendo particularmente útil para proteger uniones frágiles, como las de vidrio con vidrio,

al reducir el riesgo de daño mecánico. Debido a estas caracteŕısticas, la grasa Apiezon T se utilizó

como peĺıcula sensible en uno de nuestros sensores, la cual fue depositada sobre los electrodos

de los sensores QCM mediante la técnica de drop-casting. El material fue adquirido a través del

proveedor Sigma-Aldrich, con número de registro CAS 9064-45-3. Ya que también es una marca

registrada existe poca información respecto a su estructura pero a manera de ilustrar como se

adquiere se muestra la figura 2.7 [39]

Figura 2.7: Apiezon T imagen ilustrativa

2.5.4. Polimetilmetacrilato (PMMA)

El polimetacrilato de metilo (PMMA) es un poĺımero termoplástico ampliamente utilizado

en aplicaciones cient́ıficas e industriales debido a sus excelentes propiedades f́ısicas, ópticas y

mecánicas. Se trata de un material sólido, transparente y resistente, conocido comercialmente bajo

nombres como acŕılico, plexiglás o Lucite. Una de sus caracteŕısticas más destacadas es su alta

transmitancia de luz visible, lo que lo convierte en un excelente sustituto del vidrio en múltiples

aplicaciones ópticas, gracias también a su elevado ı́ndice de refracción.

Además de su claridad, el PMMA posee una buena resistencia al envejecimiento y a la exposición

prolongada a la intemperie, manteniendo su transparencia y propiedades estructurales incluso

tras largos periodos bajo radiación solar o condiciones ambientales agresivas. Esto lo hace ideal
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para aplicaciones en exteriores y en entornos donde otros materiales podŕıan deteriorarse más

rápidamente.

En términos f́ısicos, es un material liviano, con una densidad de aproximadamente 1.19 kg/m3,

lo que facilita su manipulación y permite su uso en dispositivos portátiles o miniaturizados. Tam-

bién ofrece una notable resistencia mecánica, junto con una buena estabilidad dimensional, es decir,

su forma y volumen se conservan adecuadamente bajo condiciones normales de operación.

El PMMA también es compatible con diversas técnicas de procesamiento y recubrimiento, y

puede ser disuelto en solventes orgánicos espećıficos, lo cual permite su uso como peĺıcula sensible en

sensores, como en aplicaciones QCM, donde su estructura molecular (Figura 2.8) puede interactuar

con ciertos vapores orgánicos, modificando la respuesta del sensor a través de mecanismos de

adsorción selectiva.

En conjunto, su transparencia, estabilidad, resistencia y facilidad de procesamiento lo convier-

ten en un material versátil y eficaz para su integración en tecnoloǵıas de detección y dispositivos

optoelectrónicos [40]. Debido a estas caracteŕısticas, el (PMMA) se utilizó como peĺıcula sensible

en uno de nuestros sensores, la cual fue depositada sobre los electrodos de los sensores QCM me-

diante la técnica de drop-casting. El material fue adquirido a través del proveedor Sigma-Aldrich,

con número de registro CAS 9011-14-7.

Tabla 2.2 : Propiedades f́ısicas y qúımicas del poĺımero PMMA

Propiedad Valor

Fórmula C5O2H8

Peso molecular 100.12 g/mol

Densidad 1.18 g/cm3

Figura 2.8: Estructura PMMA.
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2.6. Depósito para peĺıculas sensibles

Existen diversos métodos para el depósito de las peĺıculas sensibles en los diferentes sensores,

las mas comunes se presentan a continuación: inmersión, evaporación, spray, casting, atomización

ultrasónica, cada una de estas técnicas tienen diferentes ventajas y algunas desventajas, el método

que se utilizó en éste trabajo fue el de casting por su facilidad y practicidad cuando se depositaron

las peĺıculas [41].

2.6.1. Método de Casting:

Este último método es uno de los más simples, y se basa en el uso de una micropipeta para

tomar una cantidad precisa de solución, medida en microlitros. Luego, esta solución se deposita

directamente sobre los electrodos de cuarzo del sensor QCM.

Una de sus ventajas es que permite obtener peĺıculas sensibles con mayor espesor. Sin embargo,

esto viene acompañado del inconveniente de una menor uniformidad en el recubrimiento. La figura

2.9 muestra un esquema general del funcionamiento de este método.

La principal desventaja del depósito por casting es su baja reproducibilidad, ya que las peĺıculas

pueden variar de un sensor a otro. No obstante, debido a su simplicidad y practicidad, este método

fue elegido para depositar las peĺıculas sensibles sobre los sensores QCM utilizados en este trabajo

[42].

Figura 2.9: Método Casting.



Caṕıtulo 2. Marco Teórico 24

2.7. Compuesto Orgánico Volátil (COV)

Se define como Compuesto Orgánico Volátil (COV) a toda sustancia orgánica que, a una

temperatura de 20◦C, presente una presión de vapor igual o superior a 0.01 kPa. La detección

de estos compuestos representa un área de gran interés, tanto en la industria como en el ámbito

doméstico, debido a sus efectos potencialmente nocivos para la salud humana [43].

La mejora en los procesos de fabricación de sensores de gas, especialmente aquellos que permiten

controlar con precisión el espesor de las peĺıculas sensibles, representa un avance significativo. Al

dominar esta variable, es posible diseñar y construir arreglos de sensores más eficientes y espećıficos,

ya sea utilizando una sola peĺıcula o combinando varias con diferentes propiedades de sensibilidad.

En entornos como fábricas o incluso dentro de hogares, la presencia de COVs en concentra-

ciones superiores a 400 partes por millón (ppm) puede causar efectos negativos importantes en la

salud, tales como irritación, problemas respiratorios e incluso daños neurológicos si la exposición

es prolongada. Por esta razón, el desarrollo de dispositivos como la nariz electrónica, capaz de de-

tectar estos compuestos de forma continua y sin sufrir fatiga a diferencia de los receptores olfativos

humanos, puede jugar un papel crucial en la prevención de accidentes y la mejora de la seguridad

ambiental [44].

Los (COVs) seleccionados para caracteizar en este trabajo fueron el etanol, el heptano y el

etil acetato como antes ya fue mencionado ya que estos cubren diferentes tipos de compuestos

como alcholes, alcanos y esteres, ademas de que interactúan de manera diferente con las peĺıculas

de etil celulosa, PMMA , Apiezon L y Apiezon T. Estas interacciones se basan principalmente

en fenómenos de absorción f́ısica, dependiendo de la polaridad, la solubilidad y la compatibilidad

qúımica entre el analito y la peĺıcula polimérica. El etanol, al ser una molécula polar con capacidad

para formar enlaces de hidrógeno, presenta mayor afinidad por materiales también polares como la

etil celulosa y el PMMA. En contraste, el heptano, un compuesto no polar, tiende a interactuar más

con recubrimientos apolares como Apiezon L y Apiezon T, compuestos derivados de hidrocarburos

con baja polaridad. El acetato de etilo, con polaridad intermedia, puede mostrar afinidad tanto

por matrices polares como por materiales parcialmente apolares, generando respuestas sensoras

diferenciadas en función del tipo de recubrimiento. Estas interacciones espećıficas permiten que

cada peĺıcula actúe como un elemento selectivo que contribuye al reconocimiento diferencial de

los COVs en arreglos de sensores [45]. A continuación se presentan las principales caracteŕısticas

f́ısico-qúımicas de estos compuestos:
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2.7.1. Etanol

Se eligió al etanol, también conocido como alcohol et́ılico, como el Compuesto Orgánico Volátil

(COV) a detectar en este trabajo, debido a varias de sus caracteŕısticas clave que lo hacen espe-

cialmente relevante para estudios de sensores de gas.

Entre sus propiedades más importantes se encuentra su alta volatilidad, lo que significa que

puede pasar al estado gaseoso fácilmente a temperatura ambiente, facilitando su detección en forma

de vapor. Además, el etanol es un compuesto ampliamente utilizado en contextos industriales,

farmacéuticos y domésticos, lo que incrementa la probabilidad de exposición humana y, por lo

tanto, la necesidad de monitoreo.

Otra razón para su elección es que el etanol es relativamente seguro para trabajar en condiciones

controladas de laboratorio, a diferencia de otros COVs más tóxicos o peligrosos. Esta combinación

de facilidad de evaporación, amplio uso y seguridad lo convierte en un excelente candidato para

probar y calibrar sensores diseñados para detectar compuestos volátiles.

Su detección también es importante desde el punto de vista de la salud y la seguridad, ya que

en altas concentraciones puede generar efectos adversos como mareos, náuseas o alteraciones en

el sistema nervioso central. Por ello, contar con sensores capaces de detectar de forma precisa y

rápida la presencia de etanol en el ambiente resulta de gran utilidad [46].

Se encuentra en estado ĺıquido a temperatura ambiente

Es incoloro

Posee olor espećıfico

Es volátil

Es inofensivo a bajas concentraciones

La fórmula qúımica del etanol es CH3CH2OH, y se caracteriza por tener un comportamiento qúımi-

co bastante estable. Esto se debe, en parte, a su punto de ebullición de 78.3◦C y su punto de fusión

de –130◦C, lo que le permite mantenerse en estado ĺıquido en un amplio rango de temperaturas.

Su peso molecular es de 46.07 g/mol, su estructura molecular se ilustra en la figura 2.10.

El etanol está presente de forma común en una gran variedad de bebidas alcohólicas, pero

también tiene múltiples aplicaciones industriales. Por ejemplo, se utiliza como componente en

mezclas anticongelantes, como disolvente en productos farmacéuticos y cosméticos, y como aditivo

o sustituto parcial en combustibles.

En cuanto a su toxicidad, el etanol puede ser perjudicial para la salud cuando se encuentra en
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concentraciones superiores a 5500 ppm. En esos niveles, puede provocar una serie de efectos adver-

sos como irritación ocular, náuseas, vómito, dolores de cabeza, aśı como śıntomas de excitación o

depresión del sistema nervioso central, e incluso adormecimiento. Por estas razones, es importante

contar con sensores capaces de detectar concentraciones elevadas de este compuesto en ambientes

laborales o domésticos.

Figura 2.10: Molécula de Etanol.

2.7.2. Heptano

Se trata de un hidrocarburo derivado del petróleo que pertenece a la familia de los alcanos,

también conocidos como parafinas. Destaca por su alta volatilidad, lo que facilita su evaporación

a temperatura ambiente. Aunque esto representa una ventaja para ciertas aplicaciones, también

implica un riesgo si no se manipula adecuadamente. Su uso es relativamente seguro siempre que

se eviten fuentes de calor o ignición cerca de sus vapores y se trabaje en condiciones controladas,

como en un laboratorio con sistemas de ventilación o extracción adecuados. De lo contrario, puede

reaccionar violentamente en presencia de fuego o chispas, provocando una combustión intensa.

Este compuesto se presenta como un ĺıquido incoloro con un olor caracteŕıstico, similar al de

la gasolina. Su fórmula qúımica es C7H16 (Figura 2.11) Una de sus propiedades destacadas es que

es hidrofóbico, es decir, prácticamente insoluble en agua. Al mezclarse con esta, forma dos capas

bien definidas debido a la diferencia en polaridad. Sin embargo, es miscible con una variedad de

disolventes orgánicos como etanol, acetona, cloroformo, éter de petróleo y tetracloruro de carbono.

Además, el heptano es lo suficientemente inerte como para ser útil como medio de reacción o

disolvente en śıntesis orgánicas, ya que no suele interferir con otros reactivos durante los procesos

qúımicos [47].
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Figura 2.11: Molécula de Heptano.

2.7.3. Etil Acetato

El acetato de etilo, también llamado etanoato de etilo, es un ĺıquido incoloro que destaca por

su aroma dulce y afrutado, muy similar al de ciertas frutas maduras. Este compuesto es inflamable

y qúımicamente estable a temperatura ambiente. Aunque su solubilidad en agua es limitada, se

mezcla con facilidad con muchas otras sustancias orgánicas como cetonas, alcoholes, éteres e incluso

hidrocarburos, lo que lo convierte en un solvente bastante versátil.

Una de las formas más comunes de obtener acetato de etilo es mediante una reacción conoci-

da como esterificación, que ocurre entre el ácido acético y el etanol. Curiosamente, este proceso

también puede suceder de manera natural durante la fermentación del vino, por lo que el acetato

de etilo es un componente habitual en bebidas alcohólicas fermentadas, especialmente cuando se

almacenan o envejecen [48].

Gracias a sus propiedades f́ısico-qúımicas como su volatilidad, su capacidad para disolver una

amplia gama de compuestos y su relativo bajo costo el acetato de etilo se ha convertido en un

solvente ampliamente utilizado en diferentes industrias. Algunos de sus usos más comunes incluyen:

En la industria de pinturas y recubrimientos, como disolvente para lacas, barnices y tintas.

En la fabricación de adhesivos y pegamentos, donde facilita la mezcla y aplicación de resinas.

En la industria farmacéutica, como medio de extracción o para la formulación de ciertos

medicamentos.
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En la producción de fragancias y sabores, debido a su aroma agradable y su presencia natural

en frutas.

En laboratorios de investigación y análisis, como parte de mezclas solventes o en procedi-

mientos de purificación.

Su combinación de eficacia como disolvente, aroma caracteŕıstico y comportamiento qúımico

controlado lo hacen indispensable en muchos procesos industriales y comerciales. Su estructura

molecular se ilusta en la fig 2.11.

Figura 2.12: Molécula de Etil Acetato.

2.8. Ecuación de concentración

La concentración se refiere a la proporción en la que una sustancia espećıfica se encuentra

dentro de una mezcla de otras sustancias. En este trabajo, por ejemplo, se analiza la cantidad de

moléculas de etanol, heptano y acetato de etilo presentes en el aire. Esta relación suele expresarse

en ”partes por millón”(ppm), lo que implica una diferencia de magnitud de 106 entre las cantidades

comparadas, ya sea en masa o volumen [49].

La concentración puede verse influenciada por la velocidad de evaporación del compuesto, ya

que la masa total de la sustancia que pasa al aire disminuye conforme se evapora [50].

Para calcular esta velocidad de evaporación, representada como Dr (Ecuación 2.2), se utilizó la

técnica de peso perdido. Este método experimental consiste en colocar la sustancia en una balanza

anaĺıtica, dejarla evaporar durante un tiempo determinado t, y medir la diferencia de peso causada

por la evaporación. Este procedimiento se repite varias veces para obtener un valor promedio.
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Dr =
m× 106

t
(2.2)

Donde m es la masa evaporada en µg y t es el tiempo de evaporación en minutos. Una vez deter-

minada la velocidad de evaporación se procede a calcular la concentración mediante la ecuación

2.3.

C =
kDr × 103

F
(2.3)

donde C es la concentración del compuesto en ppm, Dr la velocidad de evaporación en [ µg
min

], F el

flujo de transporte en[ ml
min

] y k es un factor de conversión dado por la ecuación 2.4.

k = (
22.4

µ
)(
273 + T

273
)(

P

760
) (2.4)

donde:

µ: Peso molecular de la muestra [46.06 g
Mol

]

T : Temperatura [◦K]

P : Presión atmosferica [mmHg]

Usando la ecuación 2.3 se calculó el valor de la concentración de etanol a varios flujos de aire, aśı

como a diferentes temperaturas dentro de la cámara de evaporación, éstos cálculos se presentan

en la tabla 2.1 [51].

Tabla 2.1 : Concentración de Etanol [ppm] a diferentes flujos y temperaturas

Flujo de aire \Temperatura[◦C] 20◦C 30◦C 40◦C 50◦C

100 [ml/min] 1914.44 [ppm] 3475.09 [ppm] 6653.38 [ppm] 10671.63[ppm]

200 [ml/min] 957.22 [ppm] 1737.54 [ppm] 3326.29 [ppm] 5335.81 [ppm]

300 [ml/min] 638.15 [ppm] 1158.36 [ppm] 2217.79 [ppm] 3557.21 [ppm]

400 [ml/min] 478.61 [ppm] 868.77 [ppm] 1663.35 [ppm] 2667.91 [ppm]

500 [ml/min] 382.89 [ppm] 695.02 [ppm] 1330.68 [ppm] 2134.33 [ppm]

Asi mismo, se calcularon las concentraciones para los compuestos de heptano y etil acetato, los

cuales se presentan en las tablas 2.2 y 2.3.
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Tabla 2.2 : Concentración de Heptano [ppm] a diferentes flujos y temperaturas

Flujo de aire \Temperatura[◦C] 25◦C 30◦C 40◦C

200 [ml/min] 989 [ppm] 2255 [ppm] 4790 [ppm]

300 [ml/min] 617 [ppm] 1503 [ppm] 4212 [ppm]

400 [ml/min] 558 [ppm] 1127 [ppm] 3159 [ppm]

Tabla 2.3 : Concentración de Etil ACetato [ppm] a diferentes flujos y temperaturas

Flujo de aire \Temperatura[◦C] 25◦C 30◦C 40◦C

200 [ml/min] 1308.8 [ppm] 2974 [ppm] 6318 [ppm]

300 [ml/min] 877 [ppm] 1983 [ppm] 4212 [ppm]

400 [ml/min] 651.5 [ppm] 1487 [ppm] 3159 [ppm]

2.9. Humedad

La humedad presente en el entorno donde opera un sensor de gases tiene un impacto directo

y significativo en su desempeño, aśı como en la calidad de las señales que es capaz de registrar.

Este parámetro puede influir de manera considerable en la ĺınea base del sensor, modificar su

respuesta transitoria e incluso alterar su comportamiento en estado estacionario. Debido a estas

implicaciones, resulta fundamental definir con precisión la humedad ambiental y comprender los

métodos empleados para su medición, tanto en espacios abiertos como en ambientes confinados

[52, 53].

La humedad puede clasificarse en dos tipos principales, los cuales se describen a continuación:

Humedad absoluta Se refiere a la cantidad total de vapor de agua contenida en un volumen

espećıfico de aire. Esta magnitud se expresa en unidades de masa por volumen, generalmente

en gramos por metro cúbico g/m3. Su definición formal se presenta como:

Humedad absoluta =
masa de vapor de agua

volumen de aire

Esta medida proporciona una cuantificación directa del contenido de vapor de agua, inde-

pendientemente de la temperatura o presión del sistema.
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Humedad relativa

Es una medida adimensional, expresada como porcentaje, que indica el grado de cercańıa

del aire con respecto a su punto de saturación a una temperatura dada. A diferencia de la

humedad absoluta, la humedad relativa depende tanto de la temperatura como de la presión

del sistema, y puede expresarse en función de presiones parciales como:

RH =
PH2O

Psat(T )
× 100% (2.5)

Donde:

• RH = Humedad relativa.

• PH2O = Presión parcial del vapor de agua presente en el aire.

• Psat(T ) = Presión de saturación del vapor de agua a la temperatura T, es decir, la

máxima presión de vapor que puede contener el aire sin condensarse.

El valor de la humedad relativa al igual que el de la humedad absoluta— depende de diversos

factores ambientales, siendo la temperatura y la presión atmosférica los más influyentes. A

medida que la temperatura del aire aumenta, su capacidad para retener vapor de agua también

se incrementa. Esto implica que, aunque la cantidad de vapor presente en el aire se mantenga

constante, la humedad relativa disminuirá si la temperatura sube, debido a que el aire aún no ha

alcanzado su punto de saturación.

Este comportamiento puede visualizarse en la Figura 2.13, donde se representan tres volúmenes

de aire (V1, V2 y V3) de igual tamaño pero sometidos a diferentes temperaturas. Se observa que

el volumen V3, con una temperatura de 30 ◦C, presenta una humedad relativa de tan solo el 28%.

Esto refleja una elevada capacidad del aire a esa temperatura para contener vapor de agua sin

saturarse.

En contraste, el volumen V1 se encuentra completamente saturado, es decir, con un 100%

de humedad relativa. Esto indica que, a su menor temperatura, el aire ha alcanzado su ĺımite

de capacidad para almacenar vapor de agua; cualquier incremento adicional en la cantidad de

vapor provocaŕıa condensación. Este ejemplo ilustra de manera clara cómo la temperatura influye

directamente en el comportamiento higrométrico del aire, aspecto cŕıtico a considerar en el diseño

y operación de sensores expuestos a variaciones ambientales.
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Figura 2.13: Representación esquemática de la humedad relativa en función de la temperatura.

2.10. Sistemas de medición de la respuesta en sensores de

gas

Cada sistema de medición de respuestas se ve directamente influenciado por las caracteŕısticas

del sensor que se utiliza. Por ello, resulta esencial llevar a cabo un análisis detallado de las pro-

piedades particulares de cada sensor involucrado en el proceso. En muchos casos, las variables que

se desean medir cambian lentamente con el tiempo, lo que permite describir el comportamiento

del sistema únicamente con base en las caracteŕısticas estáticas del sensor. Sin embargo, existen

situaciones en las que dichas caracteŕısticas afectan también la respuesta transitoria o dinámica

del sistema. En estos casos, es fundamental distinguir entre los aspectos estáticos y dinámicos

del sensor, ya que ambos influyen de manera diferente en el desempeño del sistema y deben ser

estudiados por separado.

2.10.1. Sistemas estáticos

Se consideran sistemas estáticos aquellos cuya estructura interna y relaciones entre variables

permanecen constantes a lo largo del tiempo. En otras palabras, si la señal de entrada no vaŕıa, la

salida del sistema también se mantiene invariable. Esto implica que la salida depende únicamente

del valor actual de la entrada, sin considerar su evolución temporal [54].
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2.10.2. Sistemas dinámicos

Por el contrario, los sistemas dinámicos se caracterizan por poseer variables que cambian en

función del tiempo. En este tipo de sistemas, la salida no sólo depende del valor presente de la

entrada, sino también de su comportamiento pasado. El análisis de su respuesta temporal resulta

esencial para comprender su funcionamiento completo [55].

La respuesta total de un sistema dinámico ante una perturbación se compone de dos partes

fundamentales: una respuesta transitoria y una respuesta en estado estable, tal como se

expresa en la siguiente ecuación:

y(t) = yt(t) + yout(t) (2.6)

Donde:

yt(t) representa la respuesta transitoria, que describe el comportamiento inicial del sistema

tras la aplicación de un est́ımulo.

yout(t) corresponde a la respuesta en estado estable, la cual se alcanza cuando el sistema ha

terminado de ajustarse a dicha perturbación.

La parte transitoria de la respuesta refleja la evolución del sistema desde el momento en que se

aplica el est́ımulo hasta que se alcanza una condición estable. Debido a su naturaleza variable con

el tiempo, esta componente es de carácter dinámico. En cambio, cuando el tiempo tiende a infinito

(t → ∞), el sistema alcanza un estado en el que sus variables dejan de cambiar significativamente,

y su comportamiento se puede considerar estacionario.

Para caracterizar adecuadamente el comportamiento de un sistema ante diferentes tipos de

excitaciones, es común analizar su respuesta frente a entradas estándar como el escalón, la rampa

y la parábola, mostradas en la Figura 2.14 (a), (b) y (c), respectivamente. Estas señales permiten

estudiar la capacidad del sistema para responder a cambios bruscos, constantes o acelerados en la

entrada.

La forma en la que se estimula un sistema influye directamente en la manera en que respon-

de. Existen tres tipos de señales de entrada comúnmente empleadas en el análisis de sistemas

dinámicos:

Escalón: Corresponde a una señal cuya magnitud se aplica de manera repentina y permanece
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Figura 2.14: Perturbaciones de entradas transitorias t́ıpicas.

constante a lo largo del tiempo. Esta entrada se utiliza cuando se desea analizar la respuesta

del sistema ante perturbaciones súbitas o cambios abruptos.

Rampa: Se trata de una señal cuya amplitud crece de manera lineal con el tiempo. Este

tipo de entrada es útil cuando se desea simular condiciones en las que la variable de entrada

cambia de forma continua y gradual, como suele ocurrir en muchos sistemas de control.

Parábola: En este caso, la amplitud de la señal de entrada vaŕıa de forma cuadrática con

el tiempo. Su aplicación permite analizar el comportamiento del sistema bajo est́ımulos con

aceleración creciente.

2.11. Sistema de orden cero

Un sistema denominado de orden cero es aquel en el que la salida está directamente relacionada

con la entrada, sin retardos ni efectos de almacenamiento. Su comportamiento puede expresarse

mediante la siguiente ecuación:

y(t) = k x(t) (2.7)

Donde k representa la sensibilidad estática del sistema. Este parámetro permanece constante

sin importar la frecuencia de la señal de entrada. Al no contener elementos que acumulen enerǵıa,

estos sistemas responden instantáneamente a cualquier cambio en la entrada, sin generar ninguna

dinámica transitoria.
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2.12. Sistema de primer orden

En contraste, un sistema de primer orden presenta una dinámica más compleja, ya que incluye

al menos un componente capaz de almacenar enerǵıa (como una capacidad o una inductancia) y

otro que la disipa (como una resistencia). La relación entre entrada x(t) y salida y(t) se modela

mediante una ecuación diferencial de primer orden:

a1
dy(t)

dt
+ a0y(t) = x(t) (2.8)

Aplicando la transformada de Laplace a la ecuación anterior y considerando condiciones iniciales

nulas, se obtiene la función de transferencia en el dominio de Laplace:

Y (s)

X(s)
=

1

a1s+ a0
(2.9)

Si se definen la sensibilidad estática como k = 1
a0

y la constante de tiempo como τ = a1
a0
,

la expresión puede reescribirse como:

Y (s)

X(s)
=

k

τs+ 1
(2.10)

Este tipo de sistema se caracteriza por los dos parámetros mencionados: k, que determina el

valor final en estado estable, y τ , que describe la rapidez con la que el sistema responde a cambios

en la entrada.

Si se somete a un sistema de primer orden a una entrada escalón unitario, es decir, x(t) = u(t)

con transformada X(s) = 1
s
, la salida en Laplace se expresa como:

Y (s) =
k

s
− k

s+ 1
τ

(2.11)

Aplicando la transformada inversa de Laplace, se obtiene la respuesta temporal del sistema:

y(t) = k
(
1− e−t/τ

)
(2.12)

En la Figura 2.15 se muestra un est́ımulo de tipo escalón aplicado como entrada al sensor,

simulando un cambio abrupto en la concentración del analito. La respuesta generada, y(t), se

representa en la Figura 2.16 y puede dividirse en cuatro regiones:
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Región I: Corresponde a la primera parte de la respuesta transitoria, caracterizada por el

tiempo de subida τr.

Región II: Segunda fase transitoria, donde la señal continúa su aproximación al estado

estable.

Región III: Representa el estado estable alcanzado por el sistema, con un valor de respuesta

definido como ∆y = ys − y0.

Región IV: Fase de recuperación hacia la ĺınea base, identificada por el tiempo de bajada

τd.

Figura 2.15: Est́ımulo de entrada tipo escalón aplicado al sensor.

Figura 2.16: Representación esquemática de la respuesta transitoria y el estado estable.

En la práctica, el análisis del comportamiento del sensor suele enfocarse en la región III, ya

que el estado estable permite eliminar el efecto de fluctuaciones del flujo o perturbaciones externas.

Sin embargo, en ciertas situaciones es ventajoso aprovechar la información contenida en la región

transitoria. Por ejemplo, si el sensor presenta un tiempo de respuesta prolongado (del orden de

minutos), es posible estimar rápidamente el valor final a partir de la pendiente inicial de la curva

en la región I. Esta aproximación es válida siempre que el sensor sea lo suficientemente estable.
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En el caso de sensores tipo QCM, la respuesta temporal no sigue con precisión una función

exponencial simple. Por esta razón, se propone un modelo bi-exponencial, descrito por la siguiente

expresión:

y(t) = C −K
(
e−t/τ1 +Be−t/τ2

)
(2.13)

Donde:

C es el valor en estado estable,

K y B son coeficientes asociados a cada componente exponencial,

τ1 y τ2 representan constantes de tiempo distintas asociadas a procesos dinámicos superpues-

tos.

Derivando la ecuación anterior y evaluándola en t = 0, se obtiene la pendiente inicial:

dy(t)

dt

∣∣∣∣
t=0

=
K

τ1
+

KB

τ2
(2.14)

Una de las limitaciones de este método radica en que requiere el conocimiento previo de las

constantes de tiempo. Si estos parámetros pueden estimarse mediante calibraciones u otras técni-

cas, el modelo bi-exponencial resulta útil para reducir significativamente los tiempos de análisis,

proporcionando predicciones tempranas del valor final de la respuesta.

2.13. Sistemas de Control

Un sistema de control puede definirse como un conjunto integrado de dispositivos, instrumentos

o mecanismos que tienen la capacidad de supervisar, dirigir y regular el comportamiento dinámico

de otro sistema f́ısico o proceso. Su objetivo fundamental es garantizar que el sistema contro-

lado funcione conforme a los parámetros deseados, minimizando aśı la probabilidad de fallos o

desviaciones que puedan afectar la calidad del desempeño o la seguridad operativa [56].

Dentro de la vasta clasificación de sistemas de control, se distinguen principalmente dos tipos:

los sistemas de lazo abierto y los sistemas de lazo cerrado. En los sistemas de lazo abierto, la

salida del sistema no influye ni modifica la acción del controlador, es decir, la regulación se realiza

sin considerar el efecto final o la respuesta real del sistema. En contraste, los sistemas de lazo
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cerrado, también conocidos como sistemas de control retroalimentado, requieren de una medición

continua o periódica de la señal de salida para ajustar la acción del controlador y corregir cualquier

desviación respecto al valor deseado. Esta retroalimentación es esencial para mantener el sistema

dentro de condiciones óptimas, especialmente en entornos con perturbaciones o incertidumbres.

Estos sistemas de control encuentran aplicaciones extensas y vitales en diversos sectores in-

dustriales, como en la automatización de procesos de producción, en el control de maquinaria y

equipos especializados, e incluso en entornos cient́ıficos y de laboratorio donde es imprescindible

mantener variables controladas con alta precisión.

Un requisito indispensable para cualquier sistema de control es la estabilidad, entendida como

la capacidad del sistema para alcanzar y mantener un comportamiento predecible y no divergente

a lo largo del tiempo. Más allá de la estabilidad absoluta, es importante que el sistema posea una

estabilidad relativa, lo cual implica que la respuesta ante perturbaciones esté adecuadamente amor-

tiguada, evitando oscilaciones excesivas o tiempos prolongados de establecimiento. La rapidez con

la que un sistema responde a cambios o perturbaciones es otro parámetro crucial; un sistema con

alta velocidad de respuesta puede corregir fallas o desviaciones en menor tiempo, incrementando

la eficiencia y seguridad del proceso controlado. Finalmente, la precisión es vital, de modo que el

sistema debe ser capaz de reducir el error entre la señal deseada y la respuesta efectiva a un nivel

muy bajo, t́ıpicamente alrededor de ±1% o menos.

En la Figura 2.17 se presenta un esquema t́ıpico de un sistema de control industrial en lazo

cerrado. Este diagrama a bloques ilustra las principales componentes: un controlador automático

que procesa las señales de entrada y error, un actuador que ejecuta las acciones f́ısicas necesarias,

la planta o proceso que se desea controlar, y un sensor o elemento de medición que proporciona la

retroalimentación del estado actual del sistema. La interacción coordinada de estas partes permite

implementar un mecanismo de control eficaz y adaptativo.
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Figura 2.17: Diagrama a bloques de un sistema de control en lazo cerrado aplicado a procesos

industriales.

2.13.1. Control On/Off

Uno de los métodos más sencillos y ampliamente utilizados en sistemas de control es el control

de tipo “prendido o apagado” (On/Off). En este esquema, el actuador solo puede encontrarse en

dos estados discretos: activado (On) o desactivado (Off). Esta simplicidad lo hace muy atractivo

por su bajo costo, facilidad de implementación y robustez frente a fallos, lo que explica su amplia

adopción en aplicaciones industriales y domésticas, como el control de temperatura en sistemas de

calefacción o refrigeración básicos.

Desde un punto de vista matemático, el control On/Off se describe en la ecuación, donde la

salida del sistema, representada por Q(t), depende únicamente del signo del error e(t), definido

como la diferencia entre la señal deseada y la real:

Q(t) =

Q1 si e(t) > 0

Q2 si e(t) < 0

(2.15)

De esta forma, cuando el error es positivo, el actuador se activa (Q1), y cuando es negativo, se

desactiva (Q2), generando una acción simple pero efectiva.

2.14. Control PID de Humedad Relativa

El control PID (Proporcional-Integral-Derivativo) es uno de los algoritmos de control más

robustos y universales, empleado en la regulación de variables continuas como la humedad relativa,
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temperatura, presión, entre otras. Su funcionamiento se basa en la corrección del error e(t), que

es la diferencia entre el valor medido y el valor deseado de la variable a controlar [14, 57–59].

Este algoritmo combina tres componentes fundamentales:

El término proporcional (Kp), que responde directamente al error actual,

El término integral (Ki), que considera la acumulación histórica de errores para eliminar

desviaciones persistentes,

El término derivativo (Kd), que anticipa futuras tendencias del error basándose en su tasa

de cambio.

La expresión matemática que describe la señal de control u(t) es la siguiente:

u(t) = Kpe(t) +Ki

∫ t

0

e(τ)dτ +Kd
de(t)

dt
(2.16)

En esta ecuación, u(t) representa la señal que será enviada al actuador para corregir el proceso.

Sin embargo, dado que los sistemas f́ısicos experimentales generalmente operan con señales discretas

debido a limitaciones en la adquisición de datos, es necesario discretizar esta expresión para su

implementación práctica.

El error discreto en el instante q se define como:

eq = Xd −Xq (2.17)

donde Xd es el valor deseado y Xq el valor medido en el paso temporal q.

La integral del error se aproxima mediante la suma acumulativa:

∫ q

0

e(t)dt ≈
q∑

i=0

ei∆t (2.18)

y la derivada del error se calcula como la diferencia entre valores consecutivos dividida entre el

incremento de tiempo ∆t:

de(t)

dt

∣∣∣
t=q

≈ eq − eq−1

∆t
(2.19)

Reuniendo estas aproximaciones, la ecuación discreta de control PID queda expresada como:
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uq = Kpe
q +Ki

q∑
i=0

ei +Kd
eq − eq−1

∆t
(2.20)

Para el caso espećıfico de implementación en microcontroladores, como el PIC 18F4550, la

señal de control uq debe ser normalizada a un rango compatible con la modulación de ancho de

pulso (PWM), usualmente entre 0 y 255, para controlar la potencia suministrada al actuador,

en este caso en un principio se utilizo modulando la carga humidificador comercial, sin embargo

basandonos en diferentes modelos propuestas encontrados en la literatura, se procedio a cambiar

a modular flujos de aire seco y saturado en humedad con fin de alcanzar el valor deseado de HR

con unos dispositivos de control de flujo de masa conocidos como MFC (Mass flow Controllers).

El diagrama en la Figura 2.18 muestra cómo este algoritmo se integra en un sistema real: el

error calculado es procesado por el controlador PID, que ajusta la señal PWM para modular el

actuador, mientras que un sensor DHT22 proporciona retroalimentación continua de la humedad

relativa, permitiendo un control preciso y adaptativo [60].

Figura 2.18: Diagrama a bloques del sistema de control PID aplicado a la regulación de humedad

relativa.

2.14.1. Método Ziegler-Nichols

El método de sintonización de Ziegler-Nichols es una técnica emṕırica ampliamente utilizada

para determinar las ganancias óptimas Kp, Ki y Kd en un controlador PID. Este método se basa

en la observación de la respuesta dinámica del sistema, ya sea en lazo abierto o cerrado, y ajusta

las ganancias para lograr un compromiso entre rapidez y estabilidad [61]. Desde su introducción

en 1942, ha sido una herramienta fundamental en la práctica de control automático.
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2.14.2. Modulación por Ancho de Pulso (PWM)

La modulación por ancho de pulso, conocida por sus siglas en inglés PWM (Pulse Width

Modulation), es una técnica mediante la cual se controla la cantidad de enerǵıa entregada a un

dispositivo mediante la variación del ciclo de trabajo de una señal digital. El ciclo de trabajo se

define como el porcentaje del tiempo en que la señal permanece en estado alto durante un peŕıodo

completo [62].

Por ejemplo, una señal con un ciclo de trabajo del 50% está activa la mitad del tiempo y desac-

tivada la otra mitad, produciendo una forma de onda cuadrada ideal. Esta técnica es fundamental

en el control de dispositivos electrónicos, permitiendo un manejo eficiente y preciso de actuadores

como motores, calentadores o humidificadores.

2.15. Regresión Multivariable

La regresión multivariable es una técnica estad́ıstica ampliamente utilizada para modelar la

relación entre una variable dependiente continua y múltiples variables independientes (también

llamadas regresores o predictores). Esta herramienta permite no solo predecir el comportamiento

de una variable de interés a partir de otras variables explicativas, sino también cuantificar la

influencia de cada predictor en la variable de respuesta.

Matemáticamente, el modelo de regresión lineal múltiple se expresa como:

Y = β0 + β1X1 + β2X2 + · · ·+ βpXp (2.21)

donde:

Y es la variable dependiente (respuesta).

X1, X2, . . . , Xp son las variables independientes.

β0 es el intercepto del modelo.

β1, . . . , βp son los coeficientes de regresión asociados a cada variable.
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2.15.1. Tipos de regresión multivariable

Existen diferentes variantes del modelo de regresión multivariable, cada una adaptada a distin-

tos contextos o caracteŕısticas de los datos. A continuación se describen las más comunes:

Regresión lineal múltiple

Es la forma básica de la regresión multivariable. Asume que la relación entre la variable de-

pendiente y cada predictor es lineal, y que los residuos son independientes, homocedásticos (con

varianza constante) y normalmente distribuidos. Este modelo es útil cuando los efectos combinados

de las variables independientes sobre la variable dependiente pueden modelarse como una suma

ponderada lineal.

Regresión polinomial

Extiende la regresión lineal múltiple al incluir potencias de las variables independientes co-

mo predictores adicionales, permitiendo capturar relaciones no lineales. Por ejemplo, un modelo

cuadrático incluye términos como X2
i .

Regresión con interacción

Incorpora términos de interacción entre variables independientes, es decir, productos cruzados

del tipo Xi · Xj, para modelar situaciones en las que el efecto de una variable depende del valor

de otra.

2.15.2. Evaluación de la calidad del modelo

Una vez estimado el modelo, es fundamental evaluar qué tan bien representa la relación entre las

variables. Para ello, se utilizan diferentes métricas de ajuste y pruebas estad́ısticas. A continuación

se describen las principales utilizadas en este trabajo.

Coeficiente de determinación R2

El coeficiente de determinación R2 mide la proporción de la variabilidad total de la variable

dependiente que es explicada por el modelo. Su valor vaŕıa entre 0 y 1, donde valores cercanos a 1

indican un mejor ajuste. Se define como:
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R2 = 1−
∑n

i=1(yi − ŷi)
2∑n

i=1(yi − ȳ)2
(2.22)

donde yi son los valores observados, ŷi son los valores predichos por el modelo, y ȳ es la media

de los valores observados.

Ráız del Error Cuadrático Medio (RMSE)

La ráız del error cuadrático medio (Root Mean Square Error) es una medida de la magnitud

promedio del error de predicción del modelo. Se calcula como:

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (2.23)

A diferencia de R2, el RMSE está en las mismas unidades que la variable dependiente. Valores

más pequeños indican un mejor ajuste.

Pruebas de significancia: valores p

Para cada coeficiente estimado β̂j, se realiza una prueba de hipótesis para evaluar si la varia-

ble independiente correspondiente tiene un efecto significativo sobre la variable dependiente. La

hipótesis nula es:

H0 : βj = 0

El valor p asociado a esta prueba indica la probabilidad de observar un efecto tan extremo como

el estimado si la variable realmente no tuviera ningún efecto. Valores de p menores a un umbral

(por ejemplo, 0.05) sugieren que la variable es estad́ısticamente significativa y debe incluirse en el

modelo.

Además, se puede realizar una prueba global de significancia del modelo (por ejemplo, me-

diante un test F) para verificar si, en conjunto, las variables independientes explican una fracción

significativa de la variabilidad de la variable dependiente.
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2.16. Análisis componentes principales PCA

El análisis de componentes principales (Principal Component Analysis, PCA) es una técnica

estad́ıstica que permite reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos mientras se conserva

la mayor cantidad de información posible en términos de varianza. En este trabajo, se utilizó PCA

para extraer caracteŕısticas relevantes de las respuestas de un arreglo de sensores con peĺıculas

sensibles de EC, PMMA, ApT y ApL, expuestos a diferentes compuestos qúımicos (EtOH, heptano,

EtOAc y a HR). El objetivo principal es representar las caracteŕısticas de cada compuesto en un

espacio bidimensional, facilitando su diferenciación y análisis [63–65].

2.16.1. Preparación de los datos

Los sensores generan una matriz de datos, donde las filas corresponden a las mediciones reali-

zadas para cada compuesto y las columnas representan las respuestas obtenidas por los sensores

con las distintas peĺıculas sensibles. Esta matriz de datos se denota como:

X =


x11 x12 · · · x1q

x21 x22 · · · x2q

...
...

. . .
...

xn1 xn2 · · · xnq

 ,

donde n es el número de muestras y q el número de sensores y/o caracteŕısticas.

Antes de aplicar el PCA, los datos fueron centrados restando la media de cada columna para

asegurar que las respuestas de los sensores tengan una media cero. Adicionalmente, se evaluó la

necesidad de normalizar y/o estandarizar los datos dividiendo cada columna por su desviación

estándar, en caso de que las respuestas de los sensores tuvieran escalas diferentes.

2.16.2. Cálculo de los componentes principales

El PCA se basa en la descomposición de la matriz de covarianza Σ, calculada como:

Σ =
1

n− 1
X⊤X.
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Posteriormente, se obtienen los autovalores (λ) y autovectores (v) de Σ. Los autovalores indican

la cantidad de varianza explicada por cada componente principal, mientras que los autovectores

representan las direcciones en las cuales vaŕıan más los datos.

2.16.3. Proyección de los datos y representación en 2D

Para reducir la dimensionalidad, se seleccionaron los dos componentes principales con mayor

varianza explicada (PC1 y PC2). Los datos originales fueron proyectados sobre estas dos direcciones

principales mediante la transformación:

Z = XV[:,1:2],

donde Z representa la matriz de datos proyectada en el espacio bidimensional y V[:,1:2] son los dos

autovectores asociados a los mayores autovalores.

2.16.4. Resultados e interpretación

Las caracteŕısticas de cada compuesto queda representado en el plano definido por PC1 y PC2.

Cada punto corresponde a una muestra, y los compuestos (EtOH, hp y EtOAc) se representan

con diferentes colores. Se observa que las muestras forman agrupaciones que reflejan diferencias en

las respuestas de los sensores, indicando que las caracteŕısticas extráıdas son útiles para distinguir

entre los compuestos.

2.17. Distancia de Mahalanobis aplicada a los componen-

tes principales

La distancia de Mahalanobis es una métrica utilizada para medir la similitud de un punto

con una distribución multivariada, teniendo en cuenta las correlaciones entre las variables. En

este trabajo, se utiliza la distancia de Mahalanobis para clasificar los compuestos qúımicos (EtOH,

heptano y EtOAc) proyectados en el espacio definido por los dos primeros componentes principales

obtenidos mediante PCA [66].

Dado un punto zi = [zi1, zi2]
⊤ en el espacio bidimensional de los componentes principales y un

grupo espećıfico de datos caracterizado por una media µ = [µ1, µ2]
⊤ y una matriz de covarianza
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Σ, la distancia de Mahalanobis se calcula como:

dM(zi,µ) =

√
(zi − µ)⊤Σ−1(zi − µ).

En este contexto, para cada compuesto se calcula:

µ, que representa el centroide del conjunto de puntos proyectados en PC1 y PC2.

Σ, la matriz de covarianza de los puntos proyectados, que describe la dispersión y las corre-

laciones entre PC1 y PC2.

El criterio de clasificación se establece en función de una región eĺıptica definida por un umbral

basado en el nivel de confianza 2σ. En términos de distancia de Mahalanobis, este criterio equivale

a seleccionar puntos cuya distancia cumple:

dM(zi,µ) ≤ 2.

Esta región puede visualizarse como una elipse centrada en µ, cuya forma y orientación están

determinadas por Σ.

Para clasificar una muestra, se calcula su distancia de Mahalanobis con respecto a cada grupo

(EtOH, heptano y EtOAc). El compuesto asignado es aquel cuyo centroide se encuentra más

cercano según esta distancia, siempre que la muestra cumpla el criterio dM ≤ 2. En caso de que

un punto se encuentre dentro de múltiples regiones de confianza, se considera que pertenece a la

intersección de las distribuciones.

La Figura ilustra las elipses definidas por la distancia de Mahalanobis a 2σ para los compuestos

analizados, superpuestas sobre el espacio bidimensional de los componentes principales.

El uso de la distancia de Mahalanobis permite tener en cuenta tanto la dispersión como la

correlación de las caracteŕısticas proyectadas en PC1 y PC2, ofreciendo un enfoque robusto para

la clasificación de compuestos incluso cuando las regiones correspondientes presentan solapamientos

parciales.
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2.18. Análisis Discriminante Lineal y Cuadrático

El análisis discriminante es una técnica estad́ıstica de clasificación supervisada que busca encon-

trar una combinación óptima de variables que permita separar dos o más clases de manera eficiente.

Esta técnica se basa en modelar la distribución de las clases mediante funciones de densidad mul-

tivariadas y aplicar la regla de Bayes para asignar nuevas observaciones a una clase particular. En

esta sección se presentan dos enfoques fundamentales: el Análisis Discriminante Lineal (LDA) y el

Análisis Discriminante Cuadrático (QDA) [67][68].

2.18.1. Análisis Discriminante Lineal (LDA)

El Análisis Discriminante Lineal asume que los datos de cada clase se distribuyen de manera

normal multivariada y que todas las clases comparten la misma matriz de covarianza. Bajo estos

supuestos, se puede derivar una función llamada función discriminante lineal, denotada como

δk(x), que representa una puntuación asociada a la probabilidad de que la observación x pertenezca

a la clase k. Esta función toma la forma:

δk(x) = xTΣ−1µk −
1

2
µT
kΣ

−1µk + log πk (2.24)

donde:

x ∈ Rp es el vector de caracteŕısticas de una nueva observación que se desea clasificar.

µk es el vector de medias correspondiente a la clase k.

Σ es la matriz de covarianza común a todas las clases.

πk es la probabilidad a priori de que una observación pertenezca a la clase k.

El proceso de clasificación en LDA consiste en calcular la función discriminante δk(x) para cada

una de las clases posibles k, utilizando los parámetros previamente estimados del modelo. La idea

central es que esta función otorga una puntuación a la observación x, indicando qué tan probable

es que pertenezca a la clase k.

Una vez obtenidas todas las puntuaciones δk(x), se compara entre ellas y se asigna la observación

x a la clase que tenga el valor más alto de δk(x). En otras palabras, se elige la clase cuya función

discriminante es la mayor. Esto se expresa matemáticamente como:
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Clase asignada a x = argmax
k

δk(x)

Lo anterior significa que se selecciona el ı́ndice k (es decir, la clase) para el cual la función δk(x)

alcanza su valor máximo. Esta regla de decisión es una aplicación directa del criterio de máxima

verosimilitud bajo las distribuciones normales multivariadas asumidas en el modelo.

Este método es eficiente computacionalmente y ofrece buenos resultados cuando las clases

tienen formas elipsoidales similares y están bien separadas.

2.18.2. Análisis Discriminante Cuadrático (QDA)

El Análisis Discriminante Cuadrático extiende el LDA al relajar el supuesto de igualdad de

covarianzas. En QDA se permite que cada clase tenga su propia matriz de covarianza Σk, lo cual

otorga mayor flexibilidad al modelo, especialmente cuando las clases presentan estructuras de

dispersión diferentes.

La función discriminante en este caso es:

δk(x) = −1

2
log |Σk| −

1

2
(x− µk)

TΣ−1
k (x− µk) + log πk (2.25)

donde los términos representan:

El primer término penaliza clases con mayor dispersión.

El segundo término calcula la distancia cuadrática de x respecto al centro de la clase k,

ponderada por la forma y orientación de su dispersión.

El tercer término considera el conocimiento a priori sobre la probabilidad de pertenencia a

la clase k.

A diferencia del LDA, las fronteras de decisión generadas por el QDA no son rectas, sino

curvas, ya que las funciones discriminantes son cuadráticas. Esto permite una mejor separación en

problemas donde la estructura de los datos no es linealmente separable.

2.18.3. Resumen comparativo entre LDA y QDA

LDA: Asume que todas las clases tienen la misma matriz de covarianza. Esto conduce a

fronteras de decisión lineales. Es más robusto cuando se dispone de pocos datos, ya que
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requiere estimar menos parámetros.

QDA: Permite que cada clase tenga su propia matriz de covarianza. Esto genera fronteras

de decisión cuadráticas, lo que mejora la capacidad de modelado para distribuciones más

complejas, aunque requiere más datos para estimar correctamente las matrices de covarianza

individuales.

Tanto LDA como QDA se basan en funciones discriminantes δk(x), que representan una medida

de verosimilitud o puntuación para cada clase k. Estas funciones son fundamentales para decidir

a qué clase asignar una nueva observación.

2.18.4. Visualización de la frontera de decisión

En la Figura 2.19, se muestra una representación esquemática de las fronteras generadas por

LDA y QDA.

Figura 2.19: Fronteras de decisión para LDA (lineal) y QDA (curva).

Ambos métodos son ampliamente usados en clasificación supervisada, y la elección entre LDA

y QDA depende de los supuestos que mejor se ajusten a los datos. Para datos con clases bien

separadas y distribuciones normales con distinta dispersión, QDA puede ofrecer mejores resultados.

En contraste, si los datos son escasos o los supuestos de homocedasticidad son razonables, LDA es

preferido por su simplicidad y robustez. Cabe señalar que ambos métodos fueron implementados

para la clasificacion de los compuestos en el software de Matlab, sin embargo el QDA mostro

mejores resultados en la clasificación por lo que en la sección de resultados solo se mostraran éstos.
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2.19. Coeficiente de partición K y su relevancia en la cla-

sificación de VOCs

En el análisis y clasificación de compuestos orgánicos volátiles (COVs) mediante sensores de

microbalanza de cristal de cuarzo (QCM), la señal de respuesta (∆f) depende de diversos factores

experimentales, como la concentración del analito en la fase gaseosa, el grosor de la peĺıcula sen-

sible y la frecuencia de resonancia del sensor. Esta dependencia puede introducir una variabilidad

significativa que dificulta la identificación precisa de los compuestos.

Para mitigar estos efectos y mejorar la comparabilidad entre sensores y compuestos, se emplea

el coeficiente de partición K, que representa la relación en equilibrio entre la concentración del

analito absorbido en la fase sólida del recubrimiento polimérico (Cf ) y su concentración en la fase

gaseosa (Cg) [69][11]:

K =
Cf

Cg

(2.26)

Este coeficiente refleja la afinidad termodinámica entre el poĺımero y el compuesto, y está

directamente relacionado con la cantidad de masa absorbida por el recubrimiento, que a su vez

afecta la frecuencia del sensor. Para cuantificar Cf , se emplea la siguiente expresión, basada en el

cambio de frecuencia provocado por la absorción del COV (∆fg), la frecuencia perdida al depositar

la peĺıcula sensible (∆ff ) y la densidad del poĺımero (ρf ):

Cf =
∆fgρf
∆ff

(2.27)

Sustituyendo esta relación en la ecuación (2.26), se obtiene una expresión experimental del

coeficiente de partición:

K =
∆fgρf
∆ffCg

(2.28)

La concentración en fase gaseosa Cg se determina a partir del modelo dinámico de concentración

correspondiente a la exposición controlada del COV, mientras que los desplazamientos de frecuencia

se obtienen directamente a partir de las mediciones del sensor QCM.

Uso del logaritmo natural del coeficiente de partición lnK.

Para un análisis más robusto, se emplea el logaritmo natural del coeficiente de partición, lnK, por
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varias razones fundamentales:

1. Justificación termodinámica: El coeficiente K está relacionado con la enerǵıa libre de

Gibbs de absorción del compuesto en el poĺımero mediante la expresión:

∆G = −RT lnK

donde R es la constante universal de los gases y T la temperatura. Por tanto, lnK permite

interpretar los resultados en términos de interacción molecular y afinidad qúımica [11].

2. Ventajas estad́ısticas: El uso de lnK reduce la asimetŕıa en la distribución de los datos,

estabiliza la varianza y facilita su normalización, condiciones deseables para aplicar técni-

cas de análisis multivariado como PCA, análisis discriminante lineal (LDA) y distancia de

Mahalanobis.

3. Mejora de la clasificación: Transformar los datos de respuesta de los sensores en una ma-

triz de lnK mejora la capacidad de discriminación entre compuestos, al eliminar variaciones

asociadas a factores experimentales como diferencias de espesor, concentración o condiciones

de operación.

En este trabajo, el uso de lnK permitió mejorar significativamente la clasificación de COVs

como etanol, heptano y acetato de etilo, al proyectar las respuestas sensoras sobre espacios canóni-

cos derivados de modelos estad́ısticos. Esta transformación permitió reducir la influencia de la

variabilidad experimental y resaltar las diferencias moleculares relevantes para la detección.

2.20. Regresión por Componentes Principales (PCR)

La regresión por componentes principales (Principal Component Regression, PCR) es una técni-

ca que combina el análisis de componentes principales (PCA) con la regresión lineal para modelar

relaciones entre variables predictoras y una variable de respuesta [70]. En este caso, se aplica PCR

para predecir las concentraciones de los compuestos qúımicos (EtOH, hp y EtOAc) a partir de

las respuestas de un conjunto de sensores con peĺıculas sensibles (EC, PMMA, ApT y ApL) en

conjunto con los valores de HR.
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El procedimiento de PCR consta de dos etapas principales: la reducción de dimensionalidad

mediante PCA y la construcción del modelo de regresión lineal utilizando los componentes princi-

pales.

Primero, se aplica PCA a la matriz de datos predictivos X ∈ Rn×p, donde n es el número

de muestras y p es el número de sensores y/o caracteristicas. Esto genera una nueva matriz de

componentes principales T ∈ Rn×k, donde k es el número de componentes seleccionados para

capturar la mayor parte de la varianza en los datos.

La transformación se realiza como:

T = XP,

donde P ∈ Rp×k es la matriz de carga de los componentes principales seleccionados.

Con la matriz de componentes principales T, se construye un modelo de regresión lineal para

predecir las concentraciones y ∈ Rn:

y = Tβ + ϵ,

donde β ∈ Rk es el vector de coeficientes de regresión y ϵ es el vector de errores residuales.

El vector de coeficientes β se calcula minimizando la suma de los cuadrados de los errores,

como en una regresión lineal ordinaria.

Este enfoque permite mitigar problemas de multicolinealidad en las variables predictoras X, ya

que la regresión se realiza sobre los componentes principales, que son ortogonales entre śı. Además,

al seleccionar un número reducido de componentes k ≪ p, se mejora la capacidad de generalización

del modelo, evitando el sobreajuste.

El método fue validado utilizando un conjunto independiente de datos de prueba, calculando

métricas como la raiz del error cuadrático medio (RMSE) y el coeficiente de correlación (R2) para

evaluar el desempeño del modelo en la predicción de concentraciones. La selección del número de

componentes principales k se realizó mediante validación cruzada, asegurando un equilibrio entre

la capacidad predictiva y la simplicidad del modelo.

2.20.1. Validación cruzada en PCR y selección del número óptimo de

componentes

En la regresión por componentes principales (PCR), la selección adecuada del número de com-

ponentes principales k es un paso cŕıtico para asegurar un buen desempeño predictivo del modelo.
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Si bien utilizar más componentes puede parecer ventajoso al capturar mayor proporción de la

varianza de los datos originales, esto no garantiza necesariamente una mejor capacidad de genera-

lización. Por lo que, seleccionar demasiados componentes puede llevar al modelo a ajustar el ruido

presente en los datos de entrenamiento, fenómeno conocido como sobreajuste [71].

Para evitar esto, se emplea la validación cruzada como estrategia de selección de k. En este es-

tudio, se utilizó validación cruzada de tipo leave-one-out (LOOCV) para evaluar el error cuadrático

medio de predicción (CV-RMSE) asociado a distintos valores de k. Esta metodoloǵıa consiste en

entrenar el modelo PCR dejando fuera una muestra en cada iteración y evaluando el error de

predicción en dicha muestra. El CV-RMSE resultante se calcula como el promedio de los errores

en todas las iteraciones.

La Figura 2.20 muestra un ejemplo ficticio para ilustrar como seria la evolución del CV-RMSE

en función del número de componentes principales. Como se observa, el error disminuye inicialmente

al incorporar los primeros componentes, lo cual es esperado ya que estos concentran la mayor

parte de la información útil. Sin embargo, a partir de cierto punto, el error comienza a aumentar

ligeramente, lo que indica que el modelo empieza a sobreajustar el conjunto de entrenamiento,

perdiendo capacidad de generalización.

Figura 2.20: Curva de validación cruzada que muestra el error cuadrático medio (CV-RMSE) en

función del número de componentes principales. El mı́nimo del CV-RMSE indica el valor óptimo

de k, mientras que el aumento posterior refleja sobreajuste.

Por tanto, el número óptimo de componentes principales se seleccionó como aquel que minimiza
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el CV-RMSE, evitando tanto la subestimación (modelo demasiado simple) como el sobreajuste

(modelo innecesariamente complejo). Este equilibrio entre sesgo y varianza garantiza un modelo

robusto, con buena capacidad de generalización hacia nuevos datos no vistos.
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3.1. Elaboración de sensores QCM

La microbalanza de cristal de cuarzo, es un componente electrónico comúnmente utilizado en

circuitos de oscilación por su alta precisión en la frecuencia. Para convertirlo en un sensor de

gases, es necesario modificarlo f́ısicamente, ya que viene encapsulado en una cubierta metálica

que protege el cristal en su interior. Este encapsulado debe ser removido cuidadosamente para

permitir el acceso a las superficies activas del cristal. El procedimiento se realiza utilizando una

base que sostenga firmemente el componente, y con ayuda de una herramienta tipo Dremel se

retira el contorno metálico con extrema precaución, procurando no dañar ni doblar las terminales

que permiten su conexión.

Una vez expuesto el cristal, se prepara la disolución con la que se formará la peĺıcula sensible.

Para ello, se mezclan 5 miligramos de etil-celulosa o cualquier otro poĺımero a depositar con 5

mililitros de cloroformo, obteniendo aśı una solución con una concentración de 1 mg/ml, la cual

resulta adecuada para el método de deposición por “casting”.

El proceso de recubrimiento del cristal consta de varios pasos. En primer lugar, se registra

la frecuencia natural de oscilación del resonador sin recubrimiento, conocida como fo. Luego, las

superficies de los electrodos del QCM se someten a un tratamiento de limpieza por exposición

a radiación UV-ozono, con el fin de eliminar cualquier traza de impurezas orgánicas que puedan

interferir en la adhesión uniforme de la peĺıcula. A continuación, se aplica la disolución polimérica

sobre ambas caras del cristal mediante el método de “casting”. Se deja que el cloroformo se evapore

de manera natural, lo cual toma aproximadamente cinco minutos. Al finalizar este proceso, una

56
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delgada peĺıcula queda firmemente adherida a ambas caras del resonador.

Finalmente, se vuelve a registrar la nueva frecuencia de oscilación del cristal, ff , ahora recu-

bierto con la peĺıcula sensible. La diferencia entre las frecuencias fo y ff permitirá posteriormente

realizar cálculos relacionados con la masa y el espesor del recubrimiento.

Para estimar el espesor de las peĺıculas depositadas, se utiliza la ecuación de Sauerbrey (Ec.

3.1), la cual relaciona el cambio de frecuencia con la masa depositada sobre el cristal, asumiendo

un comportamiento elástico y una adherencia ŕıgida. Además, se considera el volumen del recubri-

miento como si fuera un cilindro (Ec. 3.2), lo que permite obtener una expresión final (Ec. 3.3) que

nos da una estimación del espesor promedio de las peĺıculas en función de la densidad del material

(etil-celulosa) y el área cubierta.

ρEC =
∆M

V
(3.1)

V = AX (3.2)

Donde:

ρEC : Densidad volumétrica de la Etil Celulosa (1.5 g
ml
)

∆M : Cambio de masa [g]

A: Área de los electrodos

X: Espesor o grosor de la peĺıcula de Etil celulosa

Kq: está asociada a las propiedades del cuarzo (−2.264× 10−6 cm2s
gr

)

X =
∆f

Kqf 2
o ρEC

(3.3)

3.2. Sistema de control de humedad relativa

El sistema de control de humedad relativa fue diseñado utilizando la técnica de control PID,

cuyo fundamento teórico fue descrito en el caṕıtulo anterior. Este enfoque permite regular de

manera precisa y automática los niveles de humedad, adaptándose dinámicamente a las condiciones

del entorno [72, 73].

En la Figura 3.1 se muestra el diagrama f́ısico del sistema, donde se identifican todos los com-

ponentes que conforman el mecanismo de control. El corazón del sistema es una cámara generadora

de vapor de agua, cuya estructura se detalla en la Figura 3.2. Esta cámara fue construida a partir

de un frasco hermético con un volumen aproximado de 4 litros. En su interior se encuentra el
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actuador principal del sistema: un dispositivo encargado de generar el vapor de agua necesario

para incrementar la humedad relativa del aire [74].

El aire humidificado es extráıdo cuidadosamente desde el interior del frasco utilizando un con-

junto de bombas. Este aire con humedad controlada es conducido a través de tubeŕıas hacia el

módulo donde se ubican los sensores, permitiendo exponerlos a una atmósfera de humedad bien

regulada. Todo el sistema está diseñado para mantener una respuesta rápida y estable frente a las

variaciones, asegurando condiciones homogéneas durante los experimentos de medición y caracte-

rización.

Figura 3.1: Sistema conjunto de control de humedad

3.2.1. Sensor DHT22

El sensor DHT22, también conocido como AM2302, es un dispositivo electrónico de bajo costo

diseñado para medir temperatura y humedad relativa en entornos ambientales diversos. Este sensor

digital es ampliamente utilizado en aplicaciones de monitoreo ambiental, domótica, estaciones

meteorológicas caseras, agricultura de precisión, y proyectos de instrumentación cient́ıfica debido

a su buena precisión, fiabilidad y facilidad de uso.

Una de sus principales caracteŕısticas es que entrega datos mediante una señal digital ya pro-

cesada internamente, eliminando la necesidad de convertir señales analógicas. El protocolo de

comunicación se basa en la transmisión de una secuencia de 40 bits (5 bytes), donde se codifi-
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can los valores de humedad, temperatura y un byte de verificación (checksum) para garantizar la

integridad de los datos transmitidos.

El sensor tiene un tamaño compacto de aproximadamente 2 cm³, lo que permite integrarlo

fácilmente en sistemas embebidos o espacios reducidos. Puede operar con un voltaje de alimentación

de 3.3 V o 5 V, y tiene un bajo consumo energético en reposo, siendo ideal para sistemas autónomos

o portátiles. Su velocidad recomendada de muestreo es de una lectura cada 2 segundos, ya que

internamente requiere un tiempo de estabilización entre mediciones.

En cuanto a su desempeño, el DHT22 tiene un rango de medición de temperatura que va

desde -40 ◦C hasta 80 ◦C, con una precisión de ±0.5◦C. Para la humedad relativa, cubre un rango

completo del 0% al 100%, con una precisión de ±2% en condiciones óptimas (entre 25◦C y 60% de

HR). Además, cuenta con una buena estabilidad a largo plazo y una deriva mı́nima en ambientes

controlados[75].

El sensor presenta una distancia máxima de transmisión de señal de aproximadamente 20

metros, siempre que se utilice una resistencia de pull-up adecuada (4.7 kω recomendada) en la

ĺınea de datos. Esta caracteŕıstica lo hace apto tanto para instalaciones cercanas como distribuidas

en espacios más amplios.

En la Figura 3.2 se muestra una imagen representativa del sensor DHT22, el cual puede in-

corporarse fácilmente a diferentes microcontroladores PIC, asi tambien a microcontroladores mas

comerciales como Arduino, ESP32 o Raspberry Pi mediante una sola ĺınea de datos, lo que simplifi-

ca enormemente su integración en sistemas de adquisición de datos para este trabajo se implemento

en un microcontrolador 18f4550 de Microchip.

Figura 3.2: Sensor Digital Humedad Relativa y Temperatura DHT22 [36].
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3.2.2. Humidificador ultrasónico comercial

Los humidificadores ultrasónicos son dispositivos ampliamente utilizados en ambientes domésti-

cos e industriales para incrementar la humedad relativa del aire de forma eficiente y silenciosa. Su

principio de funcionamiento se basa en la tecnoloǵıa piezoeléctrica, la cual permite generar una

fina neblina de agua fŕıa sin necesidad de calentamiento, lo que los hace seguros, energéticamente

eficientes y adecuados para espacios donde se requiere mantener condiciones espećıficas de hume-

dad.

El mecanismo interno de estos equipos incorpora un transductor piezoeléctrico, el cual convier-

te señales eléctricas en vibraciones mecánicas de alta frecuencia (usualmente en el rango de los

megahercios). Estas vibraciones se transmiten a la superficie del agua contenida en un pequeño

depósito interno. Como resultado, se forman ondas ultrasónicas que rompen la tensión superficial

del agua, generando microgotas que son liberadas al aire en forma de una niebla fina, prácticamente

invisible [76].

Una de las ventajas de este tipo de humidificadores es su bajo consumo energético, ya que no

requieren calentar el agua. Además, operan con un nivel de ruido muy bajo, lo que permite su uso

en laboratorios, oficinas, habitaciones o entornos donde se realizan mediciones sensibles, como en

el caso de sistemas de sensores para detección de gases.

En este proyecto se utilizó un modelo comercial compacto, tipo “Miniso” (Figura 3.3), con un

diseño sencillo y fácil de integrar al sistema de control. Este dispositivo cuenta con un depósito

de agua de aproximadamente 200 a 300 mL, es alimentado mediante un puerto USB de 5 V, y

posee un sistema de apagado automático cuando el nivel de agua desciende por debajo del mı́nimo

requerido, lo que evita el sobrecalentamiento del componente piezoeléctrico.

Gracias a su tamaño reducido, bajo costo y facilidad de operación, este tipo de humidificadores

resulta ideal para proyectos experimentales en los que se desea regular la humedad relativa de forma

controlada. En este caso, el humidificador fue conectado al sistema de control basado en lógica

PID, permitiendo ajustar la humedad relativa del entorno mediante la modulación del tiempo de

encendido y apagado del dispositivo según los valores deseados.

En resumen, el humidificador ultrasónico no sólo proporcionó una solución práctica para generar

vapor de agua dentro de la cámara de experimentación, sino que también ofreció la confiabilidad

y estabilidad necesarias para mantener un ambiente controlado durante los ensayos con sensores

QCM.
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Figura 3.3: a) Humidificador comercial Miniso, b) Transductor piezoeléctrico

Este dispositivo fue utilizado en este proyecto para el control de la humedad relativa.

3.2.3. Filtros de humedad relativa

Cuando la humedad relativa del ambiente alcanza niveles elevados (aproximadamente 50% HR

o más), puede representar una limitante en experimentos o aplicaciones que requieren condiciones

controladas de baja humedad. En respuesta a esta necesidad, se desarrolló un sistema auxiliar

conocido como filtros de humedad, el cual permite reducir eficientemente la cantidad de vapor de

agua presente en el aire antes de introducirlo en cámaras de medición o sistemas experimentales.

Estos filtros emplean como medio absorbente śılica gel, un material granular compuesto de

dióxido de silicio (SiO2), que se presenta generalmente como esferas o cristales traslúcidos. Su

principal función es actuar como un agente desecante mediante un proceso f́ısico de adsorción,

capturando las moléculas de agua presentes en el flujo de aire. En muchos casos, la śılica gel viene

tratada con indicadores de saturación que cambian de color conforme el material se va hidratando,

facilitando aśı su monitoreo visual (Figura 3.4) [77].



Caṕıtulo 3. Desarrollo experimental 62

Figura 3.4: Śılica gel con indicador de saturación.

Entre las propiedades destacadas de la śılica gel se encuentran su no toxicidad, baja reacti-

vidad, capacidad de regeneración térmica y resistencia al fuego, ya que no es inflamable. Una

ventaja importante es que, tras su saturación, puede ser reutilizada simplemente calentándola a

temperaturas moderadas (alrededor de 100 C) mediante hornos o dispositivos de control térmico,

permitiendo aśı la desorción del agua acumulada y restaurando su capacidad de absorción.

Desde el punto de vista práctico, la śılica gel también presenta beneficios económicos y loǵısticos:

es liviana, accesible comercialmente con un costo aproximado de 1000 MXN por kilogramo, y puede

ser utilizada múltiples veces, lo cual reduce considerablemente los gastos operativos en proyectos

de mediana o larga duración.

Para este trabajo, los filtros se diseñaron utilizando tubos de acŕılico con un diámetro interno de

5cm y una longitud de 30cm, generando un volumen útil de aproximadamente 588cm3. En ambos

extremos se colocaron tapones de hule, similares a los que se usan para matraces de laboratorio,

con el objetivo de asegurar un sellado hermético y evitar pérdidas de aire o humedad. La Figura

3.5 muestra uno de los filtros construidos, donde es posible apreciar el cambio de color en la śılica

gel, indicando que ha comenzado el proceso de saturación por absorción de humedad.

Figura 3.5: Filtro de humedad a base de śılica gel.

En resumen, el uso de estos filtros de humedad proporciona una solución eficaz, económica y
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sostenible para el acondicionamiento del aire en ambientes de alta humedad relativa, permitiendo

establecer condiciones más secas según las necesidades del experimento o del sistema de sensores

a utilizar.

3.2.4. Sintonización de parámetros de control

Para lograr un control preciso de la humedad relativa dentro del sistema, fue necesario ajustar

adecuadamente los parámetros del controlador. Para ello, se utilizó el método de Ziegler-Nichols,

el cual permite estimar de manera aproximada los valores de los parámetros Kp (ganancia propor-

cional), Ki (ganancia integral) y Kd (ganancia derivativa), a partir de la respuesta del sistema en

lazo abierto.

Con el fin de facilitar este proceso, se empleó una herramienta computacional que, al ingresar

los datos de la respuesta del sistema ante un est́ımulo del 25%, automáticamente genera una

estimación de los parámetros del controlador (ver Figura 3.6) [61].

Figura 3.6: Ejemplo de respuesta del sistema de control de humedad en lazo abierto.

Una vez cargados los datos, el software calcula automáticamente la función de transferencia del

sistema, que describe su comportamiento dinámico. En este caso, la función obtenida fue:

G(s) =
1.281

62.81s+ 1
e8.93s (3.4)
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Esta función sirve como base para simular y ajustar el comportamiento del controlador. El

software también permite afinar la forma de la curva de respuesta: el usuario puede elegir una

respuesta más rápida y agresiva (lo que podŕıa provocar oscilaciones antes de estabilizarse) o

una respuesta más lenta pero más estable, sin oscilaciones. Esta flexibilidad permite encontrar un

equilibrio entre velocidad de respuesta y estabilidad, según las necesidades del sistema.

Tras realizar los ajustes, se obtuvieron los valores finales de los parámetros de control, los cuales

se presentan en la Tabla 2.4.

Tabla 2.4: Parámetros de control planta de humedad relativa.

Kp 1.9025

Ki 0.03254

Kd 0

Tiempo de subida 27.4 s

Tiempo de estabilización 50.5 s

Es importante destacar que el valor deKd resultó ser cero, lo que indica que el sistema no requie-

re un término derivativo y, por tanto, se comporta como un controlador PI (proporcional-integral).

Según los valores estimados, el sistema alcanza la humedad relativa deseada en aproximadamente

27.4 segundos y logra estabilizarse por completo en 50.5 segundos, lo cual es adecuado para el

propósito de control.

Todo el sistema se supervisa y opera a través de una interfaz gráfica desarrollada en LabView

(Figura 3.7). Esta interfaz permite al usuario monitorear en tiempo real los valores de humedad,

ajustar parámetros clave como la humedad deseada, elegir el puerto de comunicación (COM), y

visualizar los datos de forma intuitiva para un análisis posterior.
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Figura 3.7: Interfaz gráfica en LabView para el control de humedad relativa.

En cuanto a la programación interna de esta interfaz, se utilizó el esquema de programación

por bloques caracteŕıstico de LabView, el cual se muestra en la Figura 3.8. En este diagrama puede

observarse cómo se configuran la comunicación UART, la lectura del sensor, la escritura del valor

deseado, la separación de datos bit a bit, la representación gráfica de la información y finalmente

el almacenamiento de los datos para su análisis posterior.
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Figura 3.8: Esquema de programación por bloques en LabView para el sistema de control de

humedad.

Este enfoque permitió no solo automatizar el proceso de sintonización del controlador, sino

también implementar un entorno amigable para el usuario que facilita la interacción y el monitoreo

continuo del sistema, mejorando su eficiencia y confiabilidad.

3.2.5. Diagrama de flujo control de HR

El sistema de control ilustrado en el diagrama de flujo (Figura 3.9) implementa un controlador

PID (Proporcional–Integral–Derivativo) en un entorno embebido, permitiendo al usuario elegir

entre dos modos de operación: local o remoto, según la disponibilidad de interfaz de usuario o

comunicación con una computadora. El proceso inicia con la configuración de parámetros, variables

internas y la definición de puertos de entrada/salida del microcontrolador. Posteriormente, se

inicializan los periféricos como la pantalla LCD y el teclado matricial, que permiten la interacción

con el usuario. El sistema pregunta al usuario si el control será operado localmente o a través de

una conexión remota.

En el modo local, el usuario ingresa el valor deseado de la variable controlada (denominada

HR, que podŕıa representar por ejemplo una frecuencia, velocidad o temperatura). El sistema

realiza la lectura de HR mediante sensores conectados y calcula el error como la diferencia entre
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el valor deseado (HD) y el valor medido (HR):

A partir de este error, se calcula la salida del controlador utilizando la ecuación PID.

Esta salida se usa para generar una señal PWM (modulación por ancho de pulso), la cual regula

el actuador o sistema bajo control. La retroalimentación es continua, y los valores de HR y la señal

de control se visualizan en el LCD.

En el modo remoto, el sistema espera la conexión con una computadora mediante comu-

nicación Bluetooth. Una vez establecida, se transmite la información relevante y se permite la

introducción del valor deseado desde la PC. El proceso de control es el mismo: se realiza la lectura

de HR, se calcula el error y se aplica la ley PID para ajustar la señal PWM. Además, los datos

como HR, temperatura y parámetros PID se grafican en tiempo real usando la interfaz gráfica de

LabVIEW, ofreciendo una visualización completa del comportamiento del sistema. Al finalizar la

operación remota, la interfaz se apaga y los datos obtenidos se almacenan en un archivo de texto

(.txt) para su análisis posterior.

Este sistema está diseñado para operar de forma robusta y flexible, respondiendo dinámica-

mente a cambios en la señal deseada o en la retroalimentación, y permite al usuario interactuar

con el control tanto de manera manual como automatizada desde una computadora.

Figura 3.9: Diagrama general de flujo del sistema de control de HR.
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3.3. Sistema dinámico

El sistema dinámico utilizado para realizar las mediciones (ilustrado en la Figura 3.10) está

diseñado para controlar con precisión las condiciones experimentales. Este sistema cuenta con un

controlador de humedad que opera mediante flujo continuo, empleando un lazo de control PID, lo

que permite mantener una humedad relativa estable durante toda la prueba [78].

La generación de vapores de compuestos orgánicos volátiles se lleva a cabo en una cámara cuya

temperatura se mantiene constante gracias a un sistema de control térmico tipo encendido/apagado

(On/Off), basado en un baño de agua a temperatura regulada. Este método garantiza que los

vapores se generen de forma reproducible y bajo condiciones térmicas controladas.

Para asegurar un flujo constante a lo largo de todo el sistema, se integran dos controladores de

flujo másico (MFC), los cuales permiten regular de manera precisa la cantidad de gas que circula

por el circuito. Adicionalmente, el sistema incorpora un par de válvulas que permiten generar

un cambio abrupto (est́ımulo tipo escalón) en la exposición del sensor, lo cual es esencial para

caracterizar su respuesta dinámica, sin comprometer la estabilidad del flujo general.

El gas finalmente llega a la cámara de sensado, donde se encuentra alojado el sensor QCM.

Este sensor funciona gracias a un circuito oscilador que convierte los cambios de masa sobre su

superficie en variaciones de frecuencia. Estas frecuencias son registradas por un frecuenćımetro que

adquiere cinco datos por segundo y los almacena para su posterior análisis en una computadora.
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Figura 3.10: Sistema Dinámico [79].

3.3.1. Controladores de flujo

En el sistema dinámico es fundamental mantener un control preciso del flujo de aire que atra-

viesa la cámara generadora de compuestos orgánicos volátiles (COV), como se muestra en la Figura

3.12. Para lograrlo, se utilizan flujómetros comerciales de la marca Aalborg (modelo GFC, Mass

Flow Controller), los cuales permiten regular con exactitud la cantidad de gas que circula en el siste-

ma. Esto es especialmente importante porque, como se describe en la ecuación 2.2, la concentración

del compuesto está inversamente relacionada con el flujo: a mayor flujo, menor concentración, y

viceversa.

El control de estos flujómetros se realiza mediante un microcontrolador PIC 16F877A, que

emplea una técnica conocida como modulación por ancho de pulso (PWM, por sus siglas en inglés),

la cual ya se explicó anteriormente. Esta técnica permite ajustar de manera continua el valor del

flujo dentro del rango de operación del equipo, que va de 0 a 500 mililitros por minuto [80][81].
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Figura 3.11: Flujometros GFC Mass Flow Controllers.

3.3.2. Cámara generadora COVs

La cámara sellada utilizada en el sistema experimental opera como un reservorio diseñado

para la generación controlada de vapores de compuestos orgánicos volátiles (COV), en función

del analito de interés. Esta unidad está construida en metal y se encuentra sumergida en un baño

térmico de agua a temperatura regulada, lo cual permite mantener condiciones térmicas constantes

durante el proceso de evaporación, favoreciendo la estabilidad del sistema.

En el interior de la cámara se introduce una cantidad previamente determinada del compuesto

(por ejemplo, etanol), el cual se evapora al ser sometido a un flujo de aire con caudal y temperatura

estrictamente controlados. Este diseño permite una producción continua, estable y reproducible

de vapores, condición indispensable para garantizar la fiabilidad y repetibilidad de las mediciones

realizadas por el sistema sensor.

En la Figura 3.13 se muestra una imagen real de esta cámara en funcionamiento [51].
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Figura 3.12: Cámara generadora VOCs.

3.3.3. Control de válvulas

Como se menciono en la descripción de la respuesta de un sistema dinámico para estudiar la

respuesta dinámica o transitoria fue necesario generar un impulso cuadrado, éste se logra con un

sistema doble de válvulas de pellizco, aśı se controla el flujo de aire al sensor. Este control de válvu-

las fue implementado en el laboratorio y se controla mediante un microcontrolador PIC 16F877A.

Debido a que consumen una corriente mayor a la soportada por los pines del microcontrolador fue

necesario colocar un arreglo de transistores para el control óptimo de las válvulas.La Figura 3.14

muestra una imagen real de como lucen las válvulas [82].

Figura 3.13: Sistema de Válvulas para generar la respuesta del sistema.
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3.3.4. Circuito oscilador

El circuito oscilador tiene la función de excitar eléctricamente el dispositivo sensor de gas

empleado en el sistema, el cual se basa en una microbalanza de cristal de cuarzo (QCM). Como

se ha explicado previamente, los sensores QCM operan mediante el efecto piezoeléctrico, el cual

permite que el cristal vibre a una frecuencia espećıfica cuando es sometido a una señal eléctrica

alterna. Es precisamente este circuito oscilador el que induce dichas vibraciones en el cristal,

permitiendo aśı su funcionamiento adecuado (Figura 3.15).

El diseño del circuito se llevó a cabo utilizando un inversor lógico integrado modelo 74HC04,

complementado con dos capacitores de 100 pF y dos resistencias de 1 MΩ, siguiendo configuraciones

estándar para la implementación de osciladores basados en cristales piezoeléctricos [83, 84].

Figura 3.14: Circuito Oscilador Esquema electronico.

3.3.5. Frecuenćımetro

El frecuenćımetro empleado en el sistema fue diseñado y construido utilizando una FPGA (Field

Programmable Gate Array), una herramienta de desarrollo digital que, en términos generales, con-

siste en un circuito integrado programable capaz de ejecutar funciones lógicas complejas, similares



Caṕıtulo 3. Desarrollo experimental 73

a las de un microprocesador, y operar a frecuencias relativamente altas [? ]. Su principal función

dentro del sistema es la medición precisa de la frecuencia de oscilación generada por los sensores

QCM (Quartz Crystal Microbalance), cuyo principio de funcionamiento se basa en la detección de

variaciones mı́nimas de masa a través de cambios en dicha frecuencia.

Es importante destacar que este frecuenćımetro fue completamente desarrollado en el labora-

torio y se cuenta con la patente registrada en el IMPI [85].

El dispositivo realiza una lectura de la frecuencia una vez por segundo, y los datos obtenidos

son registrados y graficados en tiempo real mediante una interfaz desarrollada en LabVIEW, lo

que facilita su visualización y posterior análisis (Figura 3.16).

Contar con un frecuenćımetro funcional y de alta precisión resulta fundamental en este tipo de

aplicaciones, ya que la sensibilidad de los sensores QCM depende directamente de su capacidad

para detectar cambios muy pequeños en la frecuencia de oscilación. Un error o inestabilidad en la

medición podŕıa traducirse en interpretaciones incorrectas sobre la masa adsorbida en la superficie

del sensor, comprometiendo aśı la exactitud de todo el sistema de detección. Por ello, la precisión

en la adquisición de datos de frecuencia es crucial para garantizar resultados confiables, repetibles

y cient́ıficamente válidos[86].

Figura 3.15: Interfaz Labview del frecuencimetro de 1 punto por segundo

labelfig:ejemplo
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3.4. Proceso de detección de COVs en el sistema dinámico

Para llevar a cabo las mediciones con el sensor de gas basado en un resonador de cuarzo

(QCM) dentro del sistema dinámico (Figura 3.13), se implementó una metodoloǵıa espećıfica que

permite obtener las gráficas correspondientes a la respuesta del sensor, reflejada en variaciones de

su frecuencia de oscilación. El procedimiento seguido es el siguiente:

Se selecciona el valor deseado de humedad relativa (HR) desde la interfaz gráfica desarrollada

en LabVIEW.

El sensor QCM se coloca dentro de la cámara de sensado, conectando sus electrodos al circuito

oscilador. Este circuito genera la señal que excita el cristal piezoeléctrico, cuya frecuencia de

oscilación es registrada por el frecuenćımetro. Los datos son enviados en tiempo real a una

computadora para su visualización y almacenamiento mediante la interfaz gráfica.

Se establece la concentración del compuesto orgánico volátil (COV) a estudiar. Esta concen-

tración depende de parámetros previamente fijados, como la temperatura del baño térmico

(30 °C en todos los casos) y el flujo de aire, el cual se ajusta utilizando un teclado matricial.

Inicialmente, mediante el control de válvulas, el sensor es expuesto a un flujo de aire limpio

con una baja humedad relativa (≈ 10% HR). En esta etapa se observa el comportamiento

de la ĺınea base del sensor, que debe mantenerse estable a una frecuencia constante.

Posteriormente, se realiza el primer cambio en la posición de los pistones de las válvulas,

permitiendo el paso del flujo de aire que contiene la mezcla del COV con la humedad relativa

previamente seleccionada. Esto provoca una amortiguación en la frecuencia de oscilación del

sensor.

Una vez obtenida la respuesta, se invierte nuevamente la posición de los pistones para resta-

blecer el flujo de aire limpio con baja HR, y se espera hasta que el sistema retorne a su ĺınea

base y se estabilice.

Este procedimiento se repite de forma sistemática para cubrir todo el rango de humedades

relativas de interés.

Finalmente, los datos adquiridos son analizados y graficados utilizando software especializado

para su posterior interpretación.
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Resultados

4.1. Sensores elaborados

Se construyeron sensores a base de resonado de cuarzo (QCM) de frecuencias natural de osci-

lación de 12 MHz, el protocolo de fabricación de sensores consiste en retirar la cubierta metálica,

posteriormente se limpia la superficie de cada uno de los sensores con un baño UV-Ozono, en el

cual se limpian las impurezas superficiales de las obleas de cuarzo, se procede a depositar una

gota de disolución mediante el método de casting. Se hicieron depositos a diferentes sensores con

peĺıculas de etil-celulosa, PMMA, Apiezon L y Apiezon T las espesores estimados de cada uno de

los sensores se estiman mediante la ecuación de Sauerbray.

Sensor 1 2 6 7

Peĺıcula EC Apiezon T PMMA Apiezon L

Fo-Abierto [Hz] 11999921 11993586 11994825 11990466

Fo-Peĺıcula [Hz] 11990192 119867223 11975422 11990466

∆f [Hz] -9730 -6864 -19402 -5145

Espesor (µm) 0.26226 0.23112 0.47638 0.17625

Cuadro 4.1: Tabla de sensores elaborados 12 MHz

4.2. Control de humedad relativa

Los cambios realizados a nuestra planta de control fueron con el motivo de alcanzar una mayor

estabilidad en el valor de humedad relativa deseada, es decir con la configuración anterior ya

75
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se hab́ıa alcanzado un error absoluto menor a 1%, sin embargo, las fluctuaciones en el valor

deseado eran considerables, es por ello que mediante la nueva configuración se esperaba que ese

inconveniente se viera mejorado. Los resultados finales de la nueva etapa de control se presentan

en la figura 4.1 y se observa que los escalones de valores deseados se marcan firmes y estables. El

tiempo de respuesta también se mejoro a tiempos menores a 5 min, Se logro el objetivo planteado

con esta optimización y se espera que las mediciones con los sensores QCM para los compuestos a

caracterizar sean mucho más estables. (Fig. 4.1).

Figura 4.1: Humedad relativa controlada.

En la Fig. 4.2 podemos observar el comportamiento de los parámetros de control durante

el rango completo de humedades relativas que se controlan, se puede analizar que el parámetro

proporcional crece inmediatamente conforme se selecciona una humedad relativa deseada y con-

forme va aumentando el tiempo este parámetro proporcional empieza a disminuir, mientras que

el parámetro integral empieza muy pequeño y va aumentando conforme pasa el tiempo, de esta

manera se concluye que la parte proporcional aporta de primera instancia el cambio de humedades,

mientras que el parámetro integral es aquel que conlleva toda la parte de control en los escalones

deseados. Aśı mismo la salida del ciclo del trabajo es la suma de estos dos parámetros conforme

se explico en la ecuación del algoritmo de control implementada en este trabajo.
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Figura 4.2: Parámetros proporcionales, integrales y salida Ciclo de trabajo PWM

4.3. Respuestas del arreglo de sensores a Etanol, Heptano

y Etil-Acetato

Se realizaron las mediciones para la caracterización del arreglo de sensores QCM de 12 MHz

con peĺıculas sensibles de Etil-Celulosa, PMMA, Apiezon T y Apiezon L a los compuestos etanol,

etil-acetato y heptano. Las mediciones se realizaron en incrementos de humedad relativa partiendo

de una humedad del ≈ 10% a la cual asociamos al valor de la frecuencia de cada uno de los

sensores conocido como respuesta en estado de ĺınea base, para que posteriormente se realizaran

las diferentes mediciones en incrementos a 30%, 45% 60% y 75% de HR.

La figura 4.3 muestra el comportamiento de la respuesta de los 4 sensores a variaciones de

humedad con una concentración fija de 869 ppm de Etanol, se observa que los sensores de Apiezon

L y Apiezon T responden muy poco a este compuesto aśı como a incrementos en la HR debido

a sus propiedades hidrofóbicas como ya se hab́ıa mencionado anteriormente De esta manera se

procedió a realizar las mediciones correspondientes a concentraciones de 1534, 1158 y 869 ppm

de Etanol en función de valores de HR del 30% 45% 60% 75% HR. Posteriormente se realizo el



Caṕıtulo 4. Resultados 78

estudio y ajuste de las respuestas experimentales como se puede visualizar en la figura 4.4 en la

que se observa que cada sensor tiene su región independiente de respuesta, solo los sensores de las

grasas Apiezon T y Apiezon L a humedades y concentraciones bajas se intersecan los planos de

ajuste, esto debido a que sus valores son muy pequeños y similares entre śı. También la tabla 4.2

muestra las ecuaciones de ajuste del modelo experimental donde se realiza un simple despeje de la

variable C relacionada con la concentración del compuesto de tal manera que cuando se requiera

conocer el valor de concentración desconocido pueda estimarse en función del valor de la respuesta

en [Hz] y el valor de la humedad relativa [%]. En la tabla 4.3 podemos observar los estudios de

significancia P-value que nos permiten nos permiten determinar si el modelo propuesto es adecuado

para nuestros experimentales, aśı como la significancia de los coeficientes asociados a las variables

las variables humedad relativa y concentración para poder evaluar la significación de cada uno de

ellos [87].

Figura 4.3: Respuestas de los 4 sensores a etanol a variaciones de HR con una concentración fija

de 869 ppm.
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Figura 4.4: Ajuste al plano de las mediciones de los 4 sensores a etanol en función de HR y

concentraciones de etanol.

Sensor Ecuación de ajuste R2 RMSE [Hz] % Respecto a la

máxima respuesta

Etil Celulosa ∆F = 0.1784C + 2.496HR− 98.1

C = 5.605∆F − 13.99HR+549.88

0.9774 9.5908 3.4%

PMMA ∆F = 0.0276C + 1.833HR+ 4.18

C = 36.23∆F − 66.41HR− 151.41

0.9792 5.2509 2.8%

Apiezon T ∆F = 0.0061C +0.153HR− 4.029

C = 163.9∆F − 25.08HR+ 660.4

0.9808 0.4582 3.2%

Apiezon L ∆F = 0.0035C +0.061HR− 2.152

C = 285.7∆F − 17.42HR+614.85

0.9579 0.2971 4.9%

Cuadro 4.2: Ecuaciones de ajuste con las nuevas mediciones de los 4 sensores a etanol
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SENSOR Modelo C HR Termino

p-Value p-value p-value Independiente

EC 3.59E-10 0.0007 1.03E-10 4.78E-05

PMMA 8.78E-11 0.00015 2.55E-11 3.80E-07

Apiezon L 2.08E-08 1.69E-06 2.11E-08 1.18E-06

Apiezon T 6.01E-08 0.0252 1.71E-08 0.011019

Cuadro 4.3: Valores P para la significancia del modelo

La figura 5 muestra el comportamiento de la respuesta de los 4 sensores a variaciones de

humedad con una concentración fija de 1503 ppm de heptano. De esta manera se procedió a

realizar las mediciones correspondientes a concentraciones de 1835, 1503 y 1208 ppm de heptano

en función de valores de HR del 30% 45% 60% 75% HR. Posteriormente se realizó el estudio

y ajuste de las respuestas experimentales como se puede visualizar en la figura 4.5 en la que

se observa que los sensores con peĺıculas de PMMA, Apiezon T y Apiezon L a concentraciones

altas y humedades bajas tienen valores muy similares, lo que provoca que los planos de ajuste

se observen intersecados, lo cual podŕıa tener problemas a futuro para discriminar y clasificar los

COV’s debido a las respuestas similares entre estos sensores. También en la tabla 4.4 se puede

observar las ecuaciones de ajuste del modelo experimental donde se realiza un simple despeje de la

variable C relacionada con la concentración del compuesto de tal manera que cuando se requiera

conocer el valor de concentración desconocido pueda estimarse en función del valor de la respuesta

en [Hz] y el valor de la humedad relativa [%]. Aśı como parámetros para evaluar el modelo como

el R2, el RMSE. Y para evaluar la significancia de las variables se hizo el mismo estudio P-value

mostrado en la tabla 4.4 en el cual se muestra los valores P para el modelo general y para cada

termino.
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Figura 4.5: Respuestas de los 4 sensores a Heptano a variaciones de HR con una concentración fija

de 1503 ppm.

Figura 4.6: Ajuste al plano de las mediciones de los 4 sensores en función de HR a diferentes

concentraciones de heptano.
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Sensor Ecuación de ajuste R2 RMSE [Hz] % Respecto a la

máxima respuesta

Etil Celulosa ∆F = 0.03712C+2.096HR−45.07

C = 26.93∆F−56.46HR+1214.17

0.9938 4.19 2%

PMMA ∆F = 0.012786C+2.24HR−9.255

C = 78.24∆F−175.27HR−724.17

0.9128 13.45 8%

Apiezon T ∆F = 0.0804C + 0.4422HR− 110

C = 12.43∆F − 5.5HR+ 1368

0.9528 5.41 5%

Apiezon L ∆F = 0.0668C+0.3467HR−88.15

C = 14.95∆F − 5.18HR+1318.03

0.9479 4.41 6%

Cuadro 4.4: Ecuaciones de ajuste con las nuevas mediciones de los 4 sensores a heptano.

SENSOR Modelo C HR Termino

p-Value p-value p-value Independiente

EC 1.16e-10 6.41e-05 3.54e-11 0.00078

PMMA 1.71e-05 0.4719 4.70e-06 0.7581

Apiezon L 1.07e-06 5.0e-07 0.00104 6.065e-06

Apiezon T 1.68e-06 7.9e-07 0.00137 7.103e-06

Cuadro 4.5: Valores P para la significancia del modelo.

La figura 4.7 muestra el comportamiento de la respuesta de los 4 sensores a variaciones de

humedad con una concentración fija de 1798 ppm de etil-acetato. De esta manera se procedió

a realizar las mediciones correspondientes a concentraciones de 2054, 1798 y 1590 ppm de etil-

acetato en función de valores de HR del 30% 45% 60% 75% HR. Posteriormente se realizó el

estudio y ajuste de las respuestas experimentales como se puede visualizar en la figura 4.8 en la

que se observa que cada sensor tiene su región independiente de respuesta, solo los sensores de las

grasas Apiezon T y Apiezon L a humedades y concentraciones bajas se intersecan los planos de

ajuste, esto debido a que sus valores son muy pequeños y similares entre śı. También en la tabla

4.6 se puede observar las ecuaciones de ajuste del modelo experimental donde se realiza un simple

despeje de la variable C relacionada con la concentración del compuesto de tal manera que cuando

se requiera conocer el valor de concentración desconocido pueda estimarse en función del valor de

la respuesta en [Hz] y el valor de la humedad relativa [%].
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Figura 4.7: Respuestas de los 4 sensores a Etil-acetato a variaciones de HR con una concentración

fija de 1798 ppm.

Figura 4.8: Ajuste al plano de las mediciones de los 4 sensores en función de HR a diferentes

concentraciones de etil-acetato.
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Sensor Ecuación de ajuste R2 RMSE [Hz] % Respecto a la

máxima respuesta

Etil Celulosa ∆F = 0.0419C +2.489HR− 64.36

C = 20.32∆F−50.59HR+1308.39

0.9914 4.55 2%

PMMA ∆F = 0.02603C+2.153HR−80.35

C = 38.41∆F−82.71HR−3086.82

0.9838 4.58 3%

Apiezon T ∆F = 0.0160C+0.2022HR−26.68

C = 62.22∆F−12.58HR+1660.24

0.89 1.8 7%

Apiezon L ∆F = 0.00048C+0.144HR+0.793

C = 2077.7∆F−299.1HR+1648.6

0.9248 0.79 5%

Cuadro 4.6: Ecuaciones de ajuste con las nuevas mediciones de los 4 sensores a etil-acetato.

Esta caracterización permite utilizar los cambios en frecuencia y humedad relativa para estimar

con precisión la concentración de dicho compuesto, lo que podŕıa tener importantes aplicaciones en

diversos campos como la monitorización medioambiental y la detección de diferentes compuestos

qúımicos. En la tabla 4.5 se puede observar los estudios de significancia P-value que nos permiten

nos permiten determinar si el modelo propuesto es adecuado para nuestros experimentales, aśı

como la significación de los coeficientes asociados a las variables las variables humedad relativa y

concentración para poder evaluar la significación de cada uno de ellos. En la Figura 4.9 podemos ver

la gráfica que muestra las sensibilidades de los sensores, se entiende que a partir de las ecuaciones

de ajuste se entiende que a partir de las ecuaciones de ajuste los coeficientes de estas variables

independientes representan la sensibilidad de cada uno de los sensores a los compuestos y a la

humedad relativa.

SENSOR Modelo C HR Termino

p-Value p-value p-value Independiente

EC 4.99e-10 0.00019 1.505e-10 0.00092

PMMA 2.02e-09 0.00465 5.729e-10 0.00019

Apiezon L 3.95e-05 0.00024 0.000110 0.00067

Apiezon T 8.76e-06 0.7010 2.354e-06 0.7411

Cuadro 4.7: Valores P para la significancia del modelo.
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4.3.1. Sensibilidad de los sensores

La sensibilidad del sensor se define como la tasa de cambio en la respuesta del sensor con

respecto a una variable de interés; en otras palabras, es la derivada parcial de la respuesta con

respecto a dicha variable. En nuestro caso, tenemos dos variables independientes: la concentración y

la humedad relativa (C y RH). Para simplificar, se consideraron como dos sensibilidades separadas,

una para la concentración y otra para la humedad relativa, tal como se describe en la Ecuación 4.1:

Sc =
∂∆f

∂C
, SRH =

∂∆f

∂RH
(4.1)

donde Sc y SRH representan la sensibilidad del sensor con respecto a la concentración y a la

humedad relativa, respectivamente.

Dado que la pendiente asociada a la concentración tiene unidades de Hz/ppm [88] y la pendiente

asociada a la humedad relativa tiene unidades de Hz/%RH, cada sensor con un recubrimiento

diferente tendrá distintos valores de sensibilidad debido a sus propiedades fisicoqúımicas frente a

los compuestos EtOH, Hp y EtOAc, aśı como frente al valor de humedad relativa al cual fueron

expuestos [89].

En el caso de la humedad relativa, el sensor comercial (DHT22) proporcionó información en

unidades de%RH, por lo que fue necesario realizar una conversión de%RH a ppm utilizando

información sobre la presión de saturación del vapor de agua a la temperatura de medición (25°C).

Usando la ley de Dalton, se pudo estimar la concentración en ppm de vapor de agua para las

condiciones experimentales de 30%, 45%, 60% y 75% RH, que corresponden a 12176 ppm, 18263

ppm, 24352 ppm y 30440 ppm, respectivamente.

La Figura 4.9 muestra la comparación de la sensibilidad de cada sensor frente a los tres VOCs

y frente a la humedad relativa. Se observa que la sensibilidad a la humedad relativa parece ser

menor, lo cual puede explicarse ya que la concentración de humedad relativa en ppm es al menos

10 veces mayor que la de todos los VOCs; por tanto, su contribución a la respuesta del sensor será

más significativa que la de los VOCs.

El sensor con mayor sensibilidad a EtOH y EtOAc fue aquel con recubrimiento de EC, con

un Sc de 0.03 Hz/ppm y 0.041 Hz/ppm, respectivamente. El segundo sensor con mayor afinidad

a EtOH y EtOAc fue el recubierto con PMMA, con un Sc de 0.023 Hz/ppm y 0.026 Hz/ppm,

respectivamente. Es notable que los sensores con recubrimientos de ApT y ApL muestran muy
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baja afinidad por estos compuestos, con sensibilidades Sc de 0.0080 Hz/ppm y 0.0012 Hz/ppm

para EtOH, y 0.016 Hz/ppm y 0.00048 Hz/ppm para EtOAc.

En contraste, para el caso del Hp, los sensores con mayor afinidad fueron los de ApT y ApL,

con valores de sensibilidad Sc de 0.08 Hz/ppm y 0.06 Hz/ppm, respectivamente. Los valores de

sensibilidad a la humedad relativa fueron muy similares en los sensores con EC y PMMA, con un

SRH promedio de 0.006 Hz/ppm para EC y 0.005 Hz/ppm para PMMA. En contraste, los sensores

con ApT y ApL presentaron valores promedio de SRH de 0.0006 Hz/ppm, debido a las propiedades

hidrofóbicas de estos recubrimientos, como se mencionó anteriormente.

Figura 4.9: Sensibilidades del conjunto de sensores para los 3 compuestos diferentes etanol, heptano

y acetato de etilo, aśı como para la humedad relativa.

4.4. Análisis de Componentes Principales (PCA) para Cla-

sificación

El análisis de componentes principales se utilizó como técnica de extracción de caracteŕısticas

para clasificar las respuestas del arreglo de 4 sensores que detectan la presencia de tres compuestos

qúımicos diferentes: EtOH, Hp y EtOAc, en diferentes valores de humedad relativa (30%, 45%,

60% y 75%).

Al aplicar PCA, el objetivo es reducir la dimensionalidad de los datos, identificando las direc-
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ciones de máxima varianza para representar la información en un espacio de menor dimensión [63].

Cabe destacar que se utilizaron las respuestas del arreglo de 4 sensores, añadiendo el valor de

humedad relativa como una quinta caracteŕıstica. Esta técnica facilita la visualización y el análisis

de los datos, especialmente al trabajar con múltiples variables.

Por otro lado, se calcularon las distancias de Mahalanobis (MD) desde los centros de los con-

juntos de datos hasta todos los puntos. Estas distancias proporcionan una medida de proximidad

entre los conjuntos, permitiendo una primera aproximación a la clasificación. Se utilizó un criterio

de 2σ, lo que significa que un punto de medición pertenece a un conjunto de datos si su MD es

menor a 2σ, asegurando una probabilidad de pertenencia del 95%.

En la Figura 4.10, se muestran los grupos asociados con los compuestos utilizando los dos pri-

meros componentes principales (PC1 y PC2) para los cuatro valores de humedad relativa: 5a) 30%,

5b) 45%, 5c) 60% y 5d) 75%, respectivamente. Se dibujaron elipses con radios de 2σ alrededor

de los conjuntos de puntos para visualizar los tres diferentes compuestos qúımicos, basados en las

caracteŕısticas extráıdas del arreglo de sensores.

En los datos asociados con la humedad relativa del 30% (Figura 4.10 a), se puede destacar

que las bajas concentraciones de heptano se sobreponen con las elipses de pertenencia de altas

concentraciones de EtOH y con las bajas concentraciones de EtOAc. Por lo tanto, se puede decir

que un análisis visual mediante PCA en dos dimensiones no seŕıa completamente útil para la

clasificación, ya que se observan solapamientos en niveles más altos de humedad relativa (Figuras

4.10a–d).

En el recuadro de las Figura 4.10 a–d se muestran los diagramas de caja (boxplots) corres-

pondientes a las distancias MD desde los grupos de compuestos hacia un compuesto espećıfico,

para todos los valores de humedad relativa. Se observa que, en general, la MD de cada compuesto

respecto a śı mismo es menor que 2σ, mientras que la distancia hacia otros compuestos es mucho

mayor que 2σ, lo que indica que es posible clasificar todos los compuestos sin ambigüedad, con al

menos un 95% de confianza.
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(a) 30% (b) 45%

(c) 60% (d) 75%

Figura 4.10: PC1 vs PC2 a 30, 45, 60, 75% de humedades relativas.
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4.5. Análisis PCA con el logaritmo natural del coeficiente

de partición lnK

Las Figuras 4.11a–d presentan los resultados del análisis de componentes principales (PCA)

aplicando los valores del logaritmo natural del coeficiente de partición, ln(K), para cada uno de los

niveles de humedad relativa evaluados (30%, 45%, 60% y 75%). Esta transformación logaŕıtmica

tiene como propósito normalizar la distribución de los datos y resaltar las diferencias entre las

respuestas de los sensores frente a los distintos compuestos qúımicos. Como puede observarse, la

distribución de los puntos correspondientes a cada compuesto (EtOH, hp y EtOAc) muestra una

mayor separación en el espacio de las componentes principales en comparación con los resultados

del PCA sin transformar, presentados en la sección anterior. Esta mayor separación sugiere que el

uso de ln(K) como variable de entrada mejora sustancialmente la discriminación entre los grupos,

facilitando aśı su clasificación.

Se observa únicamente un leve traslape entre las respuestas de EtOH y EtOAc a una humedad

relativa del 45%, lo cual indica que, aunque los datos están mejor agrupados, aún existen ciertas

similitudes en las respuestas de los sensores ante estos dos compuestos bajo condiciones espećıficas.

Esta cercańıa puede atribuirse a la similitud en la polaridad y propiedades fisicoqúımicas de EtOH

y EtOAc, que podŕıan provocar interacciones similares con ciertos recubrimientos sensores.

Adicionalmente, en los recuadros de cada figura se incluyen diagramas de caja (boxplots) que

representan las distancias de Mahalanobis (MD) desde cada conjunto de datos hacia los centroides

de los distintos grupos de compuestos. Estas distancias ofrecen una medida cuantitativa de la

separación entre los grupos en el espacio de las componentes principales. En general, se observa

que las MD de cada compuesto respecto a su propio grupo son consistentemente menores que 2σ,

mientras que las distancias hacia otros grupos superan ampliamente este umbral. Esto confirma

que, estad́ısticamente, es posible clasificar las muestras con un nivel de confianza superior al 95%,

lo que valida la efectividad del enfoque basado en PCA con ln(K) como variable discriminante.

No obstante, aunque los resultados sugieren una clasificación robusta, persiste una proximidad

significativa entre los puntos asociados con EtOH y EtOAc, lo que podŕıa comprometer la precisión

del modelo ante ciertas condiciones experimentales o valores ĺımite. Para mejorar aún más la

separación entre estos compuestos y lograr una clasificación más precisa, se procedió a implementar

un segundo método de clasificación utilizando un modelo de análisis discriminante cuadrático
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canónico (QDA, por sus siglas en inglés), el cual es capaz de considerar las diferencias en la forma

y orientación de las distribuciones de cada clase en el espacio multivariado.

(a) 30% (b) 30%

(c) 30% (d) 30%

Figura 4.11: PC1 vs PC2 con ln(K) a 30, 45, 60, 75% de humedades relativas
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4.6. Clasificacion usando analisis canonico de discrimian-

tes

Con el objetivo de lograr una clasificación más robusta y eficiente de los compuestos qúımicos

evaluados (EtOH, Hp y EtOAc), se implementó un análisis discriminante cuadrático (QDA, por sus

siglas en inglés) para cada uno de los niveles de humedad relativa considerados (30%, 45%, 60% y

75%). Esta técnica de clasificación supervisada toma en cuenta no solo la media y la covarianza de

cada grupo, sino también la posible diferencia en la forma y orientación de las distribuciones de las

clases, lo cual proporciona ĺımites de decisión más flexibles y precisos que los obtenidos mediante

un análisis discriminante lineal (LDA).

Las Figuras 4.12a–d muestran los resultados obtenidos con el modelo QDA, en los cuales

se observa que los datos experimentales correspondientes a los tres compuestos son clasificados

correctamente con una precisión del 100% para cada nivel de humedad. Este resultado indica

que el modelo es capaz de distinguir adecuadamente las respuestas del arreglo de sensores para

cada compuesto bajo las diferentes condiciones de humedad, confirmando su alta capacidad de

discriminación.

El modelo QDA calcula las probabilidades de pertenencia de cada punto a una clase determina-

da basándose en su distancia cuadrática respecto a los ĺımites de decisión definidos por el modelo.

Cabe destacar que estas probabilidades no necesariamente asignan un 100% de pertenencia a la

clase ((correcta)) aun cuando el punto se encuentra dentro del ĺımite de decisión correspondiente.

Esto se debe a que los ĺımites generados por el modelo no son lineales, sino superficies cuadráticas

que dividen el espacio en función de la varianza y covarianza de cada grupo. Cuando las distribu-

ciones de dos clases se superponen parcialmente, o cuando un punto se encuentra cercano al ĺımite

entre dos regiones, el modelo puede asignar una probabilidad distinta de cero a más de una clase.

Estas probabilidades de pertenencia representan la confianza estad́ıstica que el modelo tiene

en que un punto dado pertenece a una clase espećıfica. Dicha confianza depende no solo de la

ubicación del punto con respecto a los ĺımites de decisión, sino también de la forma en que los

datos están distribuidos en el espacio multivariado. Por tanto, aunque un punto esté correctamente

clasificado dentro de su clase, si se encuentra en una región cercana a otra clase, la probabilidad

de pertenencia puede estar compartida entre ambas.

A pesar de estas posibles incertidumbres estad́ısticas, los resultados obtenidos muestran que
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los porcentajes de pertenencia para las clasificaciones correctas se encuentran en un rango elevado,

entre el 95.7% y el 100%, lo que indica una alta fiabilidad del modelo. Esto demuestra que el análisis

discriminante cuadrático no solo mejora la separación visual entre los grupos en comparación con

el PCA, sino que también proporciona una herramienta cuantitativa y estad́ısticamente sólida

para la clasificación de compuestos qúımicos a partir de las respuestas del arreglo de sensores bajo

distintas condiciones ambientales.

(a) 30% (b) 45%

(c) 60% (d) 75%

Figura 4.12: Clasificación de análisis canónico de discriminantes a los 4 diferentes valores de hu-

medades relativas
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4.7. Ĺımite de detección (LOD) mediante regresión de com-

ponentes principales con validación cruzada

La regresión por componentes principales (PCR) es una herramienta poderosa para predecir

las concentraciones de los compuestos analizados, utilizando las respuestas del arreglo de los cua-

tro sensores junto con la humedad relativa (RH) como una quinta caracteŕıstica adicional. Este

enfoque permite reducir la dimensionalidad de los datos al identificar combinaciones lineales de

los componentes principales que retienen la mayor variabilidad explicativa. La aplicación de PCR

minimiza los efectos de multicolinealidad entre las variables originales y mejora la robustez del

modelo predictivo.

Por otro lado, el ĺımite de detección (LOD) para las concentraciones de compuestos orgánicos

volátiles (EtOH, Hp y EtOAc) se define como la concentración más baja detectable con confianza

estad́ıstica, normalmente relacionada con el nivel de ruido en los datos. En nuestro caso, tras

aplicar PCR, se utilizó el error cuadrático medio (RMSE) de la regresión como una medida del

LOD, ya que este parámetro cuantifica la variabilidad residual entre las concentraciones medidas

y las predichas por el modelo PCR.

En este análisis, las estimaciones del LOD se obtuvieron mediante validación cruzada para

garantizar la robustez y confiabilidad del modelo de regresión. La validación cruzada divide los

datos en subconjuntos de entrenamiento y prueba para evaluar el desempeño del modelo PCR,

reduciendo aśı el riesgo de sobreajuste. En la Figura 8 se muestran los resultados obtenidos a

partir de la validación cruzada para el cálculo del LOD en función del número de componentes

principales (PC) utilizados en las regresiones.

La Figura 4.13a muestra el LOD calculado para cada compuesto incluyendo todos los datos

asociados a las mediciones realizadas bajo los cuatro valores de humedad relativa. Para los tres

compuestos puede observarse que el LOD disminuye significativamente al utilizar dos componentes

principales y permanece relativamente estable al incrementar el número de componentes, con una

ligera alza para el caso del EtOH cuando se emplean cinco componentes. A partir de esta figura no

fue posible determinar con claridad cuál era el número más adecuado de componentes a emplear

en el modelo final.

Por lo tanto, se realizó un análisis para cada compuesto subdividido por los diferentes niveles

de humedad relativa utilizados en las mediciones de respuesta de los sensores, cuyos resultados
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se muestran en las Figuras 4.13 b-d. En general, se observa que el LOD comienza en un valor

bajo y, en algunos casos, disminuye a un mı́nimo antes de aumentar considerablemente, mientras

que en otros casos el LOD se incrementa desde el primer componente. Además, en varios casos el

LOD se mantiene estable o el valor más bajo se alcanza al utilizar tres componentes, después de lo

cual se produce un incremento considerable, lo que podŕıa indicar sobreajuste en esos casos. Por

lo tanto, se puede considerar que tres componentes principales representan el valor más adecuado

para definir nuestro modelo de predicción de concentraciones.

Un resumen de los valores de LOD obtenidos utilizando tres componentes principales para los

diferentes casos mostrados en la Figura 8 se presenta en la Tabla 5. Puede observarse que el LOD

para los compuestos, incluyendo todos los datos asociados a las cuatro mediciones de humedad

relativa (LOD All-RH), alcanza valores entre 62.50 ppm y 107.54 ppm, los cuales son mucho

menores que las concentraciones utilizadas para realizar las mediciones de respuesta.

Sin embargo, los LOD calculados para los datos separados por niveles de humedad para cada

compuesto resultaron aún más bajos: 21.17 ppm al 30% RH para EtOH, 8.48 ppm al 60% RH

para Hp y 19.01 ppm al 45% RH para EtOAc, a los cuales se les denominó LOD mı́nimo, como se

muestra en la Tabla 4.8. Es importante destacar que estos valores de LOD fueron cálculos teóricos

obtenidos a partir de los modelos PCR.

Además, de acuerdo con las ecuaciones de ajuste mostradas en las Tablas 2 a 4, el cambio de

frecuencia ∆f asociado a la concentración correspondiente a estos LOD se estimó directamente

como el producto entre la sensibilidad del compuesto y su concentración mı́nima (Minimum LOD).

Cabe mencionar que estos cálculos se realizaron utilizando el primer término de la ecuación de

ajuste del sensor con mayor sensibilidad para cada compuesto. Los resultados mostraron que los

valores obtenidos de ∆f fueron menores a 1 Hz. Sin embargo, el frecuenćımetro actualmente

disponible tiene una resolución de 1 Hz, lo que implica que, considerando esta resolución, el LOD

real que se puede medir para cada compuesto (denominado LOD instrumental) seŕıa de 33.33 ppm

para EtOH, 12.5 ppm para Hp y 25.0 ppm para EtOAc.
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(a) LOD para EtOH vs numero de PCs (b) LOD para hp vs numero de PCs

(c) LOD para EtOAc vs numero de PCs (d) Mejores valores de LOD para los 3 COVs

Figura 4.13: LOD para cada compuesto a) EtOH b) hp c) EtoAc d) los valores mas pequeños de

LOD para cada compuesto

Cuadro 4.8: LOD de los 3 compuestos utilizando PCR.

COV All-RH LOD [ppm] LOD minimo [ppm] ∆f [Hz] LOD instrumental [ppm]

EtOH 107.54 21.17 (RH = 30%) 0.6351 33.33

Hp 62.50 8.48 (RH = 60%) 0.6784 12.5

EtOAc 90.81 19.01 (RH = 45%) 0.7604 25.0
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4.8. Prediccion de las concentraciones usando PCR

De acuerdo con los resultados de los cálculos del LOD con validación cruzada presentados en la

sección anterior, se calcularon los modelos de regresión utilizando 3 componentes principales (PCs),

que fue el número óptimo para evitar el sobreajuste en los tres compuestos, empleando tanto todos

los datos de humedad relativa (All-RH) como separando los valores de RH, respectivamente. Los

resultados se muestran en la Figura 4.14 y 4.15, donde se comparan las concentraciones medidas

con las concentraciones predichas.

Los resultados mostraron dispersiones que concuerdan con los valores de LOD estimados en la

sección anterior, y coeficientes de correlación (R²) superiores a 0.9 en casi todos los casos, lo cual

indica un buen ajuste entre las concentraciones medidas y las predichas.

Finalmente, podemos mencionar que, mediante el uso de PCR, es posible predecir los valores

de concentración de cada compuesto y obtener valores de LOD bastante bajos, aprovechando el

comportamiento de las respuestas del sensor en función de la humedad relativa.

(a) EtOH a todas las HR (b) hp a todas las HR

Figura 4.14: LOD para a) EtOH y b) hp considerando todas las condiciones de humedad relativa.
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(a) EtOAc a todas las HR

Figura 4.15: LOD para c) EtOAc considerando todas las condiciones de humedad relativa.
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Conclusiones

Se optimizo toda la planta de control de humedad relativa utilizando un método de control

PI, asi mismo se cambio la forma de control pasando de controlar el humidificador ultrasonico a

controlar 2 controladores de flujo de masa y asi controlar la mezcla de aire para lograr el valor

deseado de humedad relativa, esta nueva planta funciona apropiadamente para nuestro propósito

de trabajo alcanzando un error absoluto < 1%.

Se crearon nuevos sensores (12 MHz) con una peĺıcula sensible de Etil-Celulosa, Apiezon L, PMMA

y Apiezon T.

Se llevó a cabo un estudio sobre la mejora en la discriminación de una matriz de sensores de gases

de alta frecuencia basada en QCM de 12 MHz, utilizando recubrimientos de EC, PMMA, ApL y

ApT depositados sobre los electrodos mediante el método de drop-casting. Las respuestas de los

sensores se midieron a diferentes valores de humedad relativa (RH) y a distintas concentraciones

de EtOH, Hp y EtOAc, mostrando diferentes sensibilidades.

Los primeros modelos de ajuste propuestos permitieron obtener ecuaciones para describir la

respuesta en términos de desplazamientos de frecuencia en función de la humedad relativa y la con-

centración correspondiente del VOC, definidos como planos en un espacio tridimensional. Además,

se realizó una primera aproximación a la clasificación de los compuestos utilizando PCA, la dis-

tancia de Mahalanobis (MD) con un criterio de 2σ y considerando la RH como una quinta carac-

teŕıstica. Los resultados mostraron una probabilidad de pertenencia del 95% en la discriminación

de los compuestos.

Asimismo, el uso del logaritmo natural del coeficiente de partición ln(K) mejoró la pertenencia

en la clasificación, y se aplicó un segundo método de clasificación mediante análisis discriminante

98
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cuadrático canónico. El modelo mostró un desempeño excelente, alcanzando valores de precisión

del 100% en la clasificación de los compuestos.

Finalmente, mediante regresión en componentes principales (PCR) con validación cruzada, se

estimaron los valores de LOD para los tres compuestos, concluyendo que el uso de 3 componentes

principales fue la mejor opción para evitar el sobreajuste, alcanzando ĺımites tan bajos como 33.33

ppm para EtOH, 12.5 ppm para Hp y 25.0 ppm para EtOAc, considerando la limitación de resolu-

ción de nuestro medidor de frecuencia (1 Hz). Además, los modelos de regresión con 3 componentes

permitiŕıan predecir cualquier valor de concentración en el rango medido, independientemente de

la humedad relativa.

Nuestra investigación se dirige hacia el desarrollo de sensores capaces de detectar concentracio-

nes aún más bajas de compuestos orgánicos volátiles (VOCs), con un fuerte enfoque en aplicaciones

médicas. El estudio del efecto de la humedad en las respuestas del sensor es útil porque actualmen-

te estamos trabajando en el análisis de aliento, donde la humedad relativa es un interferente muy

significativo. El análisis de aliento es una alternativa no invasiva para diagnosticar enfermedades

como la diabetes, que representa un problema de salud creciente a nivel mundial.
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na Beltrán Pérez. Sistema dinámico para la caracterización de sensores de gas, 2 2023.

https://camen-q.com/empaquetado/silica-gel-naranja-a-granel-desecamen.html
https://camen-q.com/empaquetado/silica-gel-naranja-a-granel-desecamen.html


Bibliograf́ıa 108

[79] BioRender. https://biorender.com, 2024.

[80] Provided By ALLDATASHEETCOM. Pic16f87xa data sheet 28/40/44-pin enhanced flash

microcontrollers. Technical report, 2003.

[81] —. Gfc mass flow controller datasheet.

[82] —. Datasheet válvulas asco 2 v́ıas.
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