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CAPITULO 1

Introduccion




1.1. CALIBRACION MULTIVARIADA

Se denomina calibracion multivariada a un conjunto de métodos
quimiométricos que tienen por objetivo la cuantificacibn de uno o mas
componentes en mezclas incognitas de multicomponentes (Martens y Naes
1989).

La quimiometria es una disciplina cientifica que se inici6 en 1969 y que ha
crecido de manera sorprendente en los ultimos afios. Tal es asi, que se cuenta
con revistas especializadas de investigacion en quimiometria, como el
Chemometrics and Intelligent Laboratory System y el Journal of Chemometrics
(Ramis Ramos y Garcia Alvarez Coque 2001).

La quimiometria trata, especificamente, de todos aquellos procesos que
transforman sefiales analiticas y datos mas o menos complejos en
informacion, para lo cual se utilizan métodos de origen matematico,
estadistico y otros procedentes del campo de la légica formal (Massart y col
1997). Esta disciplina se puede dividir en tres areas generales que incluyen: la
optimizacion de los procedimientos experimentales y las mediciones quimicas,
la extraccion de la maxima informacion quimica de los datos analiticos,y la
calibracion, la validacion y la significancia de las mediciones analiticas
(Brereton 1990).

Los modelos matematicos involucrados en la calibracion multivariada
relacionan multiples sefiales instrumentales, no selectivas, con las
concentraciones de analitos (Martens y Naes 1989, Massart y col 1997). Esto
implica que, a diferencia de la calibracion univariada, la calibracion
multivariada comprende el estudio de mezclas de varios componentes, tanto
durante la etapa de calibracion como la de prediccién (Haaland y Thomas
1988).

1.1.1. CLASIFICACION DE LOS DATOS INTRUMENTALES

La calibracion multivariada esta estrechamente relacionada con el tipo de
datos instrumentales de los cuales se dispone para cuantificar el o los
componentes de interés en una muestra. Es el tipo de datos obtenido el que

condiciona el tipo de calibracion que debe realizarse. Dentro de este



contexto, los datos se clasifican segun su orden, es decir, el numero de
dimensiones que presentan para una uUnica muestra, del siguiente modo
(Booksh y Kowalski 1994, Escandar y col 2007):

. Datos de orden cero: son generados por instrumentos que producen una
Unica respuesta por muestra (un tensor de orden cero) como, por ejemplo, la
absorbancia medida a una Unica longitud de onda o la lectura de un

electrodo i6n selectivo.

. Datos de primer orden: los datos de primer orden para una dada muestra
estan ordenados en forma de vector o tensor de primer orden. Son ejemplo
de este tipo de datos los espectros obtenidos mediante espectrofotometria
UV-Vis, espectrofluorimetria, espectroscopia de infrarrojo (IR) o infrarrojo
cercano (NIR) y resonancia magnética nuclear (MNR); o los barridos

electroquimicos obtenidos empleando voltametria o cronoamperometria.

. Datos de segundo orden: se obtiene este tipo de datos cuando por cada
muestra analizada se genera una matriz, la cual se puede visualizar como una
superficie (ver Figura 1.1). Se pueden obtener de dos maneras: empleando un
unico instrumento como, por ejemplo, un espectrofluorimetro registrando
matrices de excitacion-emision (EEMs) o un espectrofotometro de arreglo de
diodos siguiendo la cinética de una reaccion quimica; o mediante el
acoplamiento de dos instrumentos de primer orden como, por ejemplo,
cromatografia de gases acoplada a espectrometria de masas (GC-MS), GC-GC,
y MS(MS)? en tandem, etc. Cuando los datos de segundo orden para un grupo
de muestras se juntan en un uanico arreglo tridimensional, el objeto
resultante se conoce como arreglo de tres vias. Con el término via se indica
el nimero de dimensiones que tiene un arreglo de datos formado por la
agrupacion de un cierto numero de muestras. Por lo tanto, los datos de

segundo orden también se conocen como datos de tres vias.

. Datos de tercer orden: la introduccion de una dimensiéon extra en los datos

conduce a datos de orden superior. Por ejemplo, si se agrupan datos de



tercer orden correspondientes a varias muestras, se obtiene un arreglo de

cuatro vias. Un ejemplo de este tipo de arreglos es el obtenido al estudiar la
cinética de una reaccion con EEMs.

100
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7~ 300
20
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Figura 1.1. Arreglo tridimensional tipico en donde se muestra la intensidad de

fluorescencia de una muestra de tetraciclina en suero en funcion de las longitudes de
onda de excitacion y emisién.

En la Figura 1.2 se representa la evolucion de los datos desde los mas
simples, de orden cero, hasta los multivariados. Los datos que no son
univariados se conocen como multivariados, mientras que los datos de

segundo orden y érdenes superiores se conocen como datos multivia.
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Figura 1.2. Representacion de los datos de complejidad creciente con el orden
asociado en paréntesis. El término multivia hace referencia a datos con dos o méas
dimensiones por muestra. (Figura extraida de Escandar y col 2007).

1.1.2. TERMINOLOGIA

Es preciso definir cierta terminologia que sera utilizada en el transcurso
de la presente tesis, con el objetivo de interpretar correctamente lo que se

expone.

1.1.2.1. Tipos de componentes presentes en las muestras

Los componentes presentes tanto en las muestras de calibracién como en
las de validacion se denotan como ‘esperados’, debido a que se espera que
estén presentes en la mayoria de las muestras de validacion y se los emplea
para construir un juego de muestras de entrenamiento lo suficientemente
representativo. Los componentes esperados pueden a su vez diferenciarse en
‘calibrados’ y ‘no calibrados’, haciendo referencia a si las concentraciones de
cada uno estan o no disponibles. Por otra parte, las muestras pueden contener
componentes adicionales realmente desconocidos denominados ‘componentes
no esperados’ (Escandar y col 2007, Olivieri 2008).

Cabe mencionar que las potenciales interferencias no siempre van
generar un error sistematico en la determinacion del analito de interés (van

der Linden 1989), ya que esto dependera del tipo de sefales instrumentales



generadas y de la metodologia de calibracion empleada. Para datos
instrumentales de primer orden los componentes no esperados muy
probablemente constituirdn una interferencia. Sin embargo, como se vera mas
adelante, este inconveniente puede ser superado si se cuenta con datos de
segundo orden y algoritmos para procesarlos que gocen de la ventaja de
segundo orden (Escandar y col 2007, Olivieri 2008).

1.1.2.2. Estructura de los datos instrumentales de segundo orden

En general, la matriz de datos Z (J x K) para un componente puro en
ausencia de ruido, se puede expresar como el producto interno de dos

vectores:

Z=xy' (1.1)

en donde x (J x 1) e y (K x 1) denotan los perfiles en ambas dimensiones.
Idealmente, los perfiles de x e y son independientes uno de otro. Este tipo de
datos se denomina ‘bilineal’, es decir, lineal en una variable cuando la otra
estéa fija y viceversa.

Cuando una matriz de datos se agrupa en un arreglo de tres vias, la

resultante se puede expresar como:

Mijk = XYk (1.2)

donde M;jk es un elemento del arreglo M de tres vias (de tamafio | x J x K) y Xx;,
Yij ¥ zx son los elementos de los perfiles de una dimension X, y y z que
describen el comportamiento de la seflal medida en cada una de las
dimensiones de los datos. En este caso el arreglo de datos se conoce como
“trilineal’, indicando que existe una relacién interna entre cada una de las
matrices y que, en general, la descomposicion de estos arreglos es Unica
(Escandar y col 2007, Bro 1998).



1.1.3. ALGORITMOS QUIMIOMETRICOS
1.1.3.1. Algoritmos quimiométricos para datos de orden cero, uno y dos

Se puede decir que la razén por la cual se emplean métodos multivariados
no es la obtencién de un mejor ajuste, sino modelos mas adecuados, robustos
e interpretables. Los métodos multivariados son menos sensibles al ruido y
generan informacion especifica que puede relacionarse directamente con los
diferentes modos de un arreglo multivariado (Bro 1997).

Para cada tipo de datos existen una variedad de algoritmos
quimiomeétricos que permiten procesarlos con propositos analiticos.

Con los datos de orden cero se realiza una calibracion univariada,
ajustando los datos por cuadrados minimos, que requiere de selectividad
completa para el analito de interés (Danzer y Currie 1998).

Los datos de primer orden se procesan mediante algoritmos de primer
orden adecuados, siendo los mas populares la regresion en componentes
principales (PCR) y los cuadrados minimos parciales (PLS) (Martens y Naes
1989). El objetivo principal de estos algoritmos es compensar la falta de
selectividad, extrayendo de la sefial total la porcién que se puede emplear
para predecir la concentracién de un componente particular de la muestra.
Por otra parte, cuando los datos se comportan de un modo no lineal con
respecto al analito, se pueden emplear distintos tipos de redes neuronales
artificiales (ANNs), como por ejemplo: el perceptron multicapa (MLP) (Zupan
y Gasteiger 1999), las funciones de base radial (RBF) (Derks y col 1995) o las
maquinas de vectores soportes con ajuste por cuadrados minimos (LS-SVM)
(Suykens y col 2002). Cuando se aplican los algoritmos de primer orden, en la
mayoria de los casos, la calibracion se puede realizar ignorando las
concentraciones de todos los componentes excepto las del analito de interés.
Si las muestras de predicciéon contienen componentes no esperados, la
determinacién sera errdonea. Afortunadamente, esta muestra podra ser
identificada como anomala debido a que los residuos espectrales seran
anormalmente grandes en comparacion con el ruido instrumental. Esta
propiedad se conoce como la ventaja de primer orden (Booksh y Kowalski
1994).



El analista puede recurrir a un numero grande de algoritmos para manejar
datos de segundo orden. Dentro de los mas empleados se pueden citar: el
analisis paralelo de factores (PARAFAC) (Bro 1997), el método de aniquilacion
de rango generalizado (GRAM) (Sanchez y Kowalski 1986), la descomposicién
trilineal directa (DTLD) (Sanchez y Kowalski 1990), la resolucién multivariada
de curvas mediante cuadrados minimos alternantes (MCR-ALS) (De Juan y col
2000), los cuadrados minimos bilineales (BLLS) (Linder y Sundberg 1998,
Linder y Sundberg 2002) y la descomposicién trilineal alternante (ATLD) (Wu y
col 1998) y sus variantes descomposicion trilineal alternante autoponderada
(SWATLD) (Chen y col 2000) y descomposicion trilineal alternante penalizada
(APTLD) (Hu y col 2006, Xia y col 2005). Estos algoritmos cobran mayor
importancia en el analisis de mezclas complejas debido a que cuentan con la
ventaja de segundo orden. Esta propiedad permite no solo sefialar la muestra
gue tiene componentes no esperados como andémala sino, también, modelar la
presencia de las potenciales interferencias causadas por componentes no
esperados en la muestra y cuantificar de manera exacta el o los analitos de
interés (Booksh y Kowalski 1994). Ademas, los analitos pueden ser calibrados
empleando un numero pequefio de muestras en comparaciéon con la cantidad
de muestras que se necesitan para realizar una calibracién univariada. De los
algoritmos mencionados, en el presente trabajo de tesis se estudiaron las
capacidades del algoritmo MCR-ALS para resolver sistemas experimentales con
datos de segundo orden, en presencia de solapamiento extremo.

Una alternativa para trabajar con datos de segundo orden es reordenar
los datos en vectores y aplicar metodologias de primer orden, por ejemplo, a
través de componentes principales desdoblados (U-PCR) o cuadrados minimos
parciales desdoblados (U-PLS) (Wold y col 1987). Estos algoritmos se usaron
antes de que aparezcan los métodos genuinos de segundo orden como el
algoritmo cuadrados minimos parciales multivia (N-PLS) (Bro 1996). Sin
embargo, ninguno de ellos presenta la ventaja de segundo orden, a menos que
se los acople a un procedimiento separado de bilinealizacion residual (Ohman
y col 1990a). En la presente tesis se evaluard el rendimiento del algoritmo
cuadrados minimos parciales desdoblados seguidos de bilinealizacién residual

(U-PLS/RBL) (Olivieri 2005a). EI mismo es un método promisorio que presenta



las capacidades de las metodologias basadas en factores latentes,
preservando la ventaja de segundo orden.

Sin embargo, el analista estard condicionado a la estructura de los datos
gue posee. Los algoritmos mencionados no se pueden implementar cuando las
sefales registradas presentan una relacion no lineal con la concentracion de
analito. En la presente tesis se propuso la obtencién de la ventaja de segundo
orden, a partir de informacién de segundo orden no lineal, mediante la
aplicacion de un nuevo algoritmo: componentes principales desdoblados
seguidos de bilinealizacion residual (U-PCA/RBL), como un modo de
preprocesar datos instrumentales de segundo orden para poder ser tratados
luego con diferentes tipos de redes neuronales artificiales.

En general, existen tres maneras de obtener la ventaja de segundo orden.
En la primera, los datos de las muestras de validacién tienen influencia en el
calculo de los coeficientes de regresion que conducen a la predicciéon (ver
Figura 1.3 A), mientras que en la segunda se realiza primero la calibracion
usando los datos de entrenamiento, con las muestras de validacion
conduciendo a coeficientes de regresion especificos de la muestra, en un paso
posterior (ver Figura 1.3 B). La ultima estrategia consiste en modificar las
puntuaciones (scores) de las muestras de validacién antes de realizar la
prediccién con ANNs, sin alterar los parametros de las redes (ver Figura 1.3
C). Todos los casos implican que la muestra de validacion es parte del proceso
global de calibracion (Escandar y col 2007).

Los algoritmos PARAFAC, SWATLD, GRAM, DLTD y MCR-ALS obtienen la
ventaja de segundo orden empleando el esquema expuesto en la Figura 1.3 A,
mientras que BLLS/RBL y U-PLS/RBL emplean el procedimiento presentado en
la Figura 1.3 B. Ambos modos de obtener la ventaja de segundo orden tienen
sus ventajas y desventajas. Mientras que la descomposicion trilineal provee
perfiles de los componentes con significado fisico (perfiles espectrales,
temporales, de pH, etc), esta informacién se pierde parcialmente dentro de
la estructura de variable latente de la bilinealizacién residual. Sin embargo,
este ultimo algoritmo es mas flexibles en lo que respecta a los datos multivia

que no cumplen con el modelo requerido para la descomposicion trilineal



(Olivieri 2008). En el Capitulo 5 se presentara por primera vez el algoritmo U-

PCA/RBL, el cual emplea la forma de calibrar mostrada en la Figura 1.3 C.

A B C
Datos de calibracién . : s .
y validacién Datos de calibracion Datos de calibracion
Datos de
validacién
Coeficientes Loadings de Parémetros de !
de regresién calibracién las ANNs
PCA
Datos de 1
Datos de validacién
('- validacién r e /”‘_ RBL
Coeficientes
Prediccién geladfation Prediccion
Datos de
(‘ validacién
Prediccion

Figura 1.3. Tres modos béasicos de obtener la ventaja de segundo orden a partir de
datos de orden superior: A) combinando los datos de la calibracién y las muestras de
validacién antes de calcular los coeficientes de regresién, B) estimando las cargas
(loadings) empleando solo los datos de calibracién y calculando los coeficientes de
regresion luego de introducir los datos correspondientes a las muestras de validacion
y C) modificando las puntuaciones (scores) de las muestras de validacién antes de
realizar la prediccion con las ANNs, sin alterar los parametros de las redes.

1.1.3.2. Algoritmos quimiométricos para datos de N-dimensiones

Una caracteristica importante de los algoritmos de segundo orden es que
se pueden extender a datos de érdenes superiores. En este sentido, U-PCR, U-
PLS, N-PLS y PARAFAC se pueden usar para datos de N-dimensiones. Sin
embargo, para BLLS/RBL y U-PLS/RBL se encuentran disponibles extensiones
para el tercer orden que dan lugar a TLLS/RTL (Arancibia y col 2006) y a U-
PLS/RTL (Arancibia y col 2006), respectivamente.

1.1.4. PRESENTE Y FUTURO DEL ANALISIS MULTIVARIADO
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La variedad de datos instrumentales multidimensionales que se estan
generando hoy en dia, gracias al avance de la tecnologia en lo que respecta a
instrumentacion moderna cada vez mas sofisticada, hace que el analisis
multivariado de segundo y tercer orden cobre cada vez mayor relevancia y
aceptacion dentro de la comunidad cientifica. A esto se le suma la
multiplicidad de algoritmos quimiométricos disponibles para analizar
eficientemente esta informacion y poder resolver muestras complejas
provenientes de sistemas medioambientales, bioldgicos y alimenticios
(Escandar y col 2007).

La investigacion cientifica en el contexto del analisis multivariado es
constante e intensiva, y pone de manifiesto que las aplicaciones y las
potencialidades de la ventaja de segundo orden para resolver problemas
analiticos son inmensas. Si bien se sugirié una ventaja tedrica para los datos
N-dimensionales (Booksh y Kowalski 1994), hasta el momento no se evidencian
ventajas adicionales a las ya descritas (Olivieri 2008).

Como se menciond, la ventaja de primer orden permite marcar una
muestra que contiene componentes no esperados como anémala e impedir su
cuantificacion. Por otra parte, la ventaja de segundo orden permite la
cuantificacion exacta del o los analitos de interés, ain en presencia de
componentes no esperados en la muestra. Siguiendo con este andlisis, cabria
preguntarse si es posible que los datos de Ordenes mayores a dos provean
ventajas adicionales. Algunos autores proponen alternativas para ser
consideradas como posibles ventajas de tercer orden: 1) cuando se dispone de
datos trilineales para una dada muestra, la posibilidad de obtener los tres
perfiles contribuyentes, de manera Unica, para cada especie presente en la
muestra (Booksh y Kowalski 1994, Sihna y col 2004a, Sihna y col 2004b), 2) la
resolucion algoritmica mejorada de los datos de tercer orden altamente
colineales (Xia y col 2007), o 3) el aumento en la sensibilidad y la selectividad
gue acompafia a los datos multivia de mayores dimensiones (van Mispelaar
2005). Aungue todavia no existe consenso sobre cual es o si realmente existe
una ventaja adicional al procesar este tipo de datos, serd la incesante
investigacion en el tema la cual se encargara de corroborar, refutar o generar

una nueva respuesta a este interrogante.
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1.2. OBJETIVOS

Los objetivos de la presente tesis son:

1) Desarrollar y evaluar las potencialidades de nuevos algoritmos

quimiométricos para el tratamiento de datos multidimensionales.

2) Desarrollar métodos de analisis espectroscopicos, sencillos y econémicos,
que permitan la determinacion de especies quimicas que suelen formar parte
de muestras complejas: farmacos y sus metabolitos en materiales biologicos
(sangre, orina, liquidos de puncion, liquido amniotico, lagrimas, leche, etc.),
en preparaciones farmacéuticas y en muestras ambientales y aditivos en

muestras alimenticias.

3) Validar las metodologias analiticas desarrolladas y sugerir su uso en
estudios de farmacocinética y biodisponibilidad de medicamentos, en el
control de calidad de preparaciones farmacéuticas y productos alimenticios, y

en la determinacién de farmacos como contaminantes ambientales.
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CAPITULO 2

Evaluacion del algoritmo U-PLS/RBL mediante su aplicacion al anadlisis
de muestras biologicas complejas en presencia de efecto matriz




2.1. INTRODUCCION

El uso de matrices de excitacion-emision para la determinacion de
analitos en muestras biologicas complejas (Arancibia y Escandar 2003,
Damiani y col 2004, Arancibia y col 2002, Mufioz de la Pefia y col 2003,
Escandar y col 2004, Herget y Escandar 2003, Cao y col 2002, Esteves Da Silva
y col 2002, Saurina y col 2000, Saurina y Tauler 2000, Beltran y col 1998,
Trevisan y Poppi 2003, Rodriguez-Cuesta y col 2003, Moberg y col 2001,
Mahedero y col 2005, Christensen y col 2005), generalmente implica al
algoritmo PARAFAC (Bro 1997, Andersen y Bro 2003, Faber y col 2003), el cual
realiza una descomposicion UGnica en arreglos de tres dimensiones,
permitiendo la extraccion directa de los perfiles de concentracion y
espectrales de los componentes de la muestra, constituyendo la base de la
ventaja de segundo orden (Booksh y Kowalsky 1994). Por otra parte, como se
comenté en el capitulo anterior, la combinacion de cuadrados minimos
bilineales con bilinealizacion residual (BLLS/RBL) mostrd ser util para el
analisis de muestras complejas (Damiani y col 2004, Linder y Sundberg 1998,
Linder y Sundberg 2002, Goicoechea y Olivieri 2005, Marsili y col 2005). Otras
metodologias para procesar este tipo de datos, basadas en el uso de variables
latentes, como N-PLS, U-PLS y U-PCR, (Wold y col 1987) no exhiben la citada
ventaja (Bro 1996), aunque esta puede ser obtenida mediante la aplicacion de
un paso de bilinealizacién residual (RBL) (Ohman y col 1990a, Ohman vy col
1990b, Olivieri 2005a).

La combinacién de U-PLS con RBL resulto ser una buena alternativa para
procesar datos instrumentales de segundo orden (extensible a o&rdenes
superiores) que presentan dependencia lineal debida al pH o a fendmenos
cinéticos, conservando la ventaja de segundo orden (Olivieri 2005a). Este
algoritmo estd basado en la conocida regresion en cuadrados minimos
parciales (PLS), aplicada una vez que los datos originales se han desdoblado
para transformarlos en vectores, seguida de un paso posterior llamado
bilinealizacién residual (RBL). Esta ultima etapa permite al nuevo algoritmo
obtener la ventaja de segundo orden, esencial para el analisis de mezclas
complejas conteniendo interferencias no calibradas. EI mismo goza de las

conocidas bondades de los algoritmos quimiométricos basados en factores
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espectrales, que les otorgan mayor flexibilidad y robustez en comparacion con
métodos clasicos de cuadrados minimos, ademas de permitir la presencia de
compuestos quimicos desconocidos en el conjunto de calibrado. Estas
caracteristicas lo hacen especialmente Gtil para casos en que las sefiales del
analito se modifican en presencia de la matriz, que tradicionalmente deben
resolverse por la técnica de adicion estandar, mas engorrosa desde el punto
de vista experimental y mas proclive a errores.

Las caracteristicas de U-PLS/RBL se han probado sobre datos simulados
digitalmente en una variedad de sistemas, en los que ha mostrado igual o
mejor capacidad predictiva que sus competidores, particularmente el popular
PARAFAC (Olivieri 2005a).

En el presente estudio se realizd6 el procesamiento de datos
experimentales de excitacion-emision de fluorescencia correspondientes a un
sistema biomédico que contiene interferencias no modeladas. Las muestras
estaban compuestas por diferentes sueros humanos adicionados con el
antibiotico tetraciclina. La interaccion con el suero modifica de manera
significativa las propiedades espectrales del analito (Goicoechea y Olivieri
1999, Sena y col 2005), por lo que la calibracién debié incluir a la matriz
bioldgica. Debido a esto, las interacciones entre el analito y la matriz, asi
como los cambios espectrales asociados, pueden diferir de muestra a muestra,
generando un problema para PARAFAC que necesita que los perfiles sean
reproducibles, o dicho de otra manera, que los datos sean trilineales (Bro
1997, Andersen y Bro 2003). Esto no es necesariamente cierto para U-
PLS/RBL, el cual requiere que los datos de calibracién se modelen con el
namero adecuado de loadings y los posibles componentes no esperados

mediante descomposicion en valores singulares (SVD) (Olivieri 2005a).

2.2. OBJETIVOS

o Evaluar el algoritmo U-PLS/RBL para el procesamiento de datos

instrumentales de segundo orden.

o Comparar los resultados de la prediccién por U-PLS/RBL de una variedad
de muestras de suero adicionadas con tetraciclina, con los obtenidos por el

clasico algoritmo PARAFAC. Un problema adicional es la baja sensibilidad del
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sistema con respecto a la tetraciclina, lo cual se presenta como un desafio

para ambos métodos.

2.3. TEORIA
2.3.1. PARAFAC

PARAFAC es un algoritmo para datos multivariados de segundo orden vy
ordenes superiores que descompone los arreglos de datos en juegos de
loadings y puntuaciones (scores) para describirlos de una forma mas
condensada que la original (Bro 1997). Fue propuesto simultanea e
independientemente por Harshman bajo el nombre de PARAFAC (Harshman
1970) y por Carroll y Chang (Carroll y Chang 1970) los cuales lo llamaron
CANDECOMP (del inglés, Canonical decomposition). De aqui en adelante nos
referiremos al mismo a través de su forma mas usual: PARAFAC.

Puede ser considerado como una generalizacion del analisis en
componentes principales (PCA) a sistemas de tres vias y es ampliamente
utilizado en quimiometria debido a que presenta una estructura similar a
muchos modelos fisicos de datos obtenidos a partir de instrumentos de uso
comun y a su propiedad de unicidad, la cual implica que los datos en
concordancia con este modelo pueden ser descompuestos en sus
contribuciones individuales de wuna manera Unica (Harshman 1972,
Sidiropoulos y Bro 2000). De esta manera, PARAFAC es capaz de resolver
matematicamente, entre otros, problemas de solapamiento espectral,
proporcionando ademas los espectros verdaderos de los analitos involucrados.

Si para una dada muestra se obtienen datos experimentales en forma de
matrices de J x K, estamos en presencia de un arreglo de dos vias, en donde J
y K denotan el numero de datos en la primera y la segunda dimension,
respectivamente. Si las | matrices de calibracion y la matriz de la muestra
incégnita se apilan, se genera un arreglo de tres vias X, con dimensiones [(I +
1) x J x K] (ver Figura 2.1). De esta manera se agrega al sistema informacién
sobre las posibles interferencias presentes en la muestra, aunque sin
necesidad de identificarlas o conocer su concentracion. Si X sigue un
comportamiento trilineal, el modelo PARAFAC estard dado por tres matrices

loadings A, B y C con elementos a,, b, y ¢, que incluyen, respectivamente, la
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concentracion relativa o scores [(I + 1) x 1], los perfiles en un sentido (J x 1) y
los perfiles en el otro sentido (K x 1), para cada uno de los n componentes
que la conforman. En fluorescencia, J corresponde a los perfiles de emision
mientras que K a los de excitacion. La expresion especifica para el modelo

es:
N
X=>a,®b, ®c, +E (2.1)
n=1

en donde ® indica el producto de Kronecker, N es el numero total de
componentes y E es una hipermatriz que contiene los residuos no ajustados

por el modelo. Esta ecuacion se muestra graficamente en la Figura 2.2 para

un sistema con dos componentes.

I+1

Calibracion

/K

Incégnita

v

Figura 2.1. Arreglo de tres vias X formado por el apilamiento de las | matrices de
calibracion y la matriz de la muestra incognita, de dimensiones (I + 1) x J x K.

o1 o3

X

|

+

+
Irm

al a2

Figura 2.2. Representacion grafica de un modelo PARAFAC de dos componentes.
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El modelo descrito por la Ecuacion (2.1) permite obtener los perfiles
espectrales (B y C) y de concentracion (A) de los componentes individuales de
las (I + 1) muestras, a partir de la descomposicion de X. Esto es posible aun si
los componentes son quimicamente desconocidos, constituyendo la base de la
ventaja de segundo orden.

La solucion al modelo se puede alcanzar mediante la aplicacion de
diferentes algoritmos de descomposicion (Bro 2002, Faber y col 2003, Kiers
1997), aunque el mas frecuentemente utilizado, y aplicado en la presente
tesis, es cuadrados minimos alternantes (ALS) (Harshman 1970, Carroll y
Chang 1970). El ajuste se realiza asumiendo como conocidos los loadings en
dos sentidos y estimando los parametros desconocidos del tercer loading, y asi
sucesivamente hasta alcanzar la convergencia. Cabe aclarar que una de las
desventajas de PARAFAC es el largo tiempo requerido para calcular los
modelos.

Con el objetivo de obtener las concentraciones absolutas de analito se
realiza una calibracién adecuada (preparando un juego de estandares de
composicion conocida) a partir de la cual se obtienen valores relativos de A
mediante la descomposicion del arreglo de datos de tres vias. Una vez
realizado el ajuste, se realiza una regresién entre los primeros | elementos de
la columna a, en funcion de las concentraciones conocidas de los estandares

de calibracion y para el analito n:

k=y" x[ay|--fa,] (2.2)
en donde + implica realizar la pseudoinversa.

Finalmente, la conversién de concentraciones relativas a absolutas de la
muestra desconocida n se realiza a partir del tltimo elemento de la columna,
an [ag+1n], ¥ la pendiente de la curva de calibracion k:

yu = a(l+1)n/k (23)

Es importante resaltar que PARAFAC incluye tanto las muestras de

calibracion como la muestra incégnita en el ajuste del modelo, y que la
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introduccion de la informacion de las concentraciones de los patrones se
realiza posteriormente a través de un paso de calibracion pseudounivariada

[ver Ecuacién (2.2)].

2.3.2. U-PLS

El algoritmo U-PLS opera en dos pasos (Wold 1987). Primero, se introduce
la informacién de la concentracion en el paso de calibracién (sin incluir datos
de la muestra incognita) para obtener dos clases de variables latentes: los
loadings contenidos en la matriz P y los pesos de las cargas (weight loadings)
contenidos en W. Ambos son estimados a partir de las muestras de calibracién
Xc.i (matrices de J x K) y las concentraciones de calibracion y (Nc x 1, en
donde N. es el numero de muestras de calibracion). Las matrices X.; se

vectorizan y se agrupan dentro de una matriz Zy:

Zx = [vec(Xc,1) | vec(Xc2) | .- | vec(Xc,)] (2.4)

donde ‘vec’ denota la operacion de vectorizacion, la cual convierte las
matrices de J x K en vectores de JK x 1.

Con esta matriz Z, (JK x 1) se calibra un modelo U-PLS convencional, el
cual provee un juego de loadings P y de weight loadings W, ambos de tamafio
JK x A en donde A es el numero de factores latentes, y de vectores de
regresion v de A x 1. El parametro A se selecciona usualmente mediante
técnicas de validacion cruzada (Haaland y Thomas 1988). Si la calibracion
resulta conveniente, v se puede emplear para estimar las concentraciones de

analito en una muestra incognita:
-+ T
Yo=Tu V (2.5)
donde t, es el score de la muestra incognita, obtenido por proyeccion de los
datos vectorizados para la muestra incognita X, dentro del espacio de los
factores latentes.

tu = (W' P)™* W' vec(Xy) (2.6)
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2.3.2.1. Ventaja de segundo orden: U-PLS/RBL

Cuando existen componentes no calibrados en X,, los loadings de la
muestra obtenidos con la Ecuacion (2.6) no son adecuados para realizar la
prediccion del analito a través de la Ecuacién (2.5). En este caso, los residuos
del paso de prediccion mediante U-PLS (Sp) seran anormalmente grandes en

comparacion con el ruido instrumental tipico:

sp= |1 ep |17 ([@K-A)Y? =] vec(Xy) - P (W' P) W' vec(Xy) || 7 (IK-A)? =
= || vec(X)) - P tu || / (IK-A)? (2.7)

donde || - |] indica la norma Euclidea.

Si hay interferencias en las muestras de validacion, la situacion puede ser
solucionada mediante un procedimiento aparte llamado bilinealizacion
residual:

Dada una muestra de validacion que contiene componentes no calibrados,
su sefial puede ser descompuesta en dos partes: una que puede ser modelada
usando las variables latentes de la calibracion (Xmeq) Yy Otra que no puede ser

modelada con estas variables (Xnomod):
Xu = Xmod + Xnomod (2.8)

Xmod S€ puede expresar en funcion de las variables latentes de la
calibracion P y de los loadings de la muestra asociada con ty, de la siguiente

manera:
vec(Xu) =P ty + emod + VEC(Xnomod) (2.9)

donde emoq €5 el vector de los residuos no ajustados en Xmog Mmediante el
modelo PLS de A factores y tiene elementos del orden del ruido instrumental.
Si en Xomod €XiSte algo que tenga una estructura bilineal con valores mayores
gue el ruido experimental, puede ser modelado por SVD, el cual permite la

estimacion de los perfiles de las interferencias binx Y Cine mediante la
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minimizacion de la norma del vector de los residuos e, (calculado mientras se

ajustaron los datos de la muestra a la suma de las contribuciones relevantes):

vec(Xy) = P ty + vec[Gint Dint (Cint) '] + €4 (2.10)

Durante este procedimiento, P se mantiene constante a los valores de
calibracion, t, se varia hasta minimizar || e, ||, y los perfiles de las
interferencias se estiman por SVD de una matriz residual obtenida luego de

reorganizar e, en una matriz de J x K.

(gint, Dint, Cint) = SVDl(Ep) (2.11)

donde Ep es una matriz de J x K obtenida luego de reordenar el vector de JK x
1.

La minimizacién se realiza mediante el procedimiento de Gauss-Newton
(GN) comenzando por t, de la Ecuacion (2.6). Una vez que se minimiza || ey
Il en la Ecuacion (2.10), las concentraciones de los analitos se calculan
usando la Ecuacion (2.5), mediante la introduccién del vector final
encontrado por el procedimiento de GN, t,.

El nimero de interferencias N; se puede estimar comparando los residuos

finales s, con el nivel de ruido experimental:
su= 1 eu 17 [IK- (Near + N)]2 (2.12)

donde e, viene de la Ecuacién (2.10) y Nca €s el numero de analitos
calibrados.

En general, un grafico de s, para un dado numero de componentes
mostrara valores decrecientes, comenzando en s, cuando el nimero de
componentes es igual a A, hasta que se estabiliza en un valor compatible con
el ruido experimental, permitiendo localizar el numero correcto de

componentes (Olivieri 2005a).
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En la Figura 2.3 se resumen graficamente los pasos involucrados al aplicar
el algoritmo U-PLS/RBL a una muestra que contiene componentes no

esperados.

U-PLS

Datos de
calibracion

1

1

1

1

1

I Parametros de
: calibracién
1

1

1

1

1

1

Datos de la
y muestra
L 2

Scores de la
muestra

> Ruida?

Figura 2.3. Gréafico que indica el modo en que se realiza la prediccién de una
muestra de validacién que contiene componentes no esperados mediante U-PLS/RBL.

2.4. PROGRAMAS

Todas las rutinas empleadas fueron escritas en MATLAB (Matlab 6.0,
2000). Las necesarias para la aplicacion de PARAFAC estan disponibles en
INTERNET gracias a Bro (http://www.models.kvl.dk/source/). U-PLS/RBL se
implement6 a través rutinas escritas por el Dr. Olivieri incluidas en la interfaz
grafica MVC2, similar a la descrita para calibracion multivariada de primer
orden MVC1 (Olivieri y col 2004).

2.5. MATERIALES Y METODOS

2.5.1. EQUIPAMIENTO
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Las medidas fluorescentes se realizaron en un espectrofluorimetro Varian
Cary-Eclipse equipado con lampara flash de xen6n, empleando cubetas de
cuarzo de 1,00 cm y ancho de ranura de emision y de excitacién de 5,00 nm.
Los espectros de excitacion-emision de fluorescencia se registraron en los
rangos 400 - 600 nm cada 2 nm para la emision y 300 - 450 cada 5 nm para la

excitacion, generandose matrices de 101 x 31 datos por muestra.

2.5.2. REACTIVOS

Todas las experiencias se realizaron con drogas calidad para analisis y
agua milliQ. Se prepar6 una solucién stock de tetraciclina de 1,000 g L™
mediante disolucién de la droga sélida en agua. Las muestras de suero se
prepararon adicionando cantidades apropiadas de esta solucion a sueros
blanco. Por otra parte se preparé una solucién de amoniaco 0,1 mol L™ y una

de acetato de magnesio 5 x 10 mol L™ en hidréxido de amonio 3 mol L™.

2.5.3. DISENO DEL JUEGO DE CALIBRACION

Debido a interacciones entre las proteinas del suero y la tetraciclina, las
cuales modifican las propiedades fluorescentes del analito, se prepararon
cinco muestras de calibracion adicionando estandar puro a sueros normales
para alcanzar las siguientes concentraciones: 0,50 - 1,00 - 2,00 - 3,00 y 4,00
mg L™, cubriéndose asi el rango terapéutico. A continuacion se realiz6 una
dilucion 1:3 de las muestras para obtener valores de concentracion
comprendidos en el rango lineal de fluorescencia-concentracién: 0,167 - 1,333

mg L™.

2.5.4. DISENO DEL JUEGO DE VALIDACION

Se prepararon dieciocho muestras de validacion compuestas por suero
normal (distinto al empleado para calibrar) y tetraciclina adicionadas, en
algunos casos, con una de las siguientes cuatro drogas que pueden ser
ocasionalmente coadministradas con tetraciclina: salicilato, paracetamol,

ibuprofeno y doxorubicina (ver Tabla 2.1).
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2.5.5. PROCEDIMIENTO EXPERIMENTAL

Se agregaron cantidades adecuadas de solucion stock de tetraciclina a
1,00 mL de suero para obtener las concentraciones deseadas. Luego de
homogeneizar, se agregaron 2,00 mL de acetato de magnesio 5 x 10 mol L™
en hidréxido de amonio 3 mol L™ (Poiger y Schlatter 1976). Las EEMs se
recogieron dentro de un periodo de 30 minutos a partir de la preparacion de

la muestra, con el objetivo de evitar cambios en la intensidad de la sefal.

2.6. RESULTADOS Y DISCUSION

2.6.1. SELECCION DE REGIONES

Con el objetivo de eliminar las dispersiones de Rayleigh y Raman, y de
focalizar en aquellas longitudes de onda en las cuales la sefial debida al
analito de interés es mayor, se seleccionaron regiones de trabajo de

excitacion entre 300 y 390 nm y de emisién entre 400 y 600 nm.

2.6.2. DETERMINACION DEL NUMERO DE FACTORES

El primer paso para la aplicacion de PARAFAC es la determinacion del
ndmero correcto de componentes que explican la variabilidad de los datos. En
este caso se realizO mediante la consideracion del parametro interno de
PARAFAC conocido como core consistency (Bro y Kiers 2003). Para explicar la
variabilidad de las muestras de calibracion se necesitaron dos componentes:
uno debido a la tetraciclina y otro al suero como un todo. Por otra parte, para
las muestras de validacion el nimero de componentes resulté ser tres o
cuatro, indicando la presencia de variabilidad adicional. Esto es coherente
con el hecho de que fueron preparadas en sueros diferentes a los empleados
para calibrar y con la adicion, en algunos casos, de drogas que son
ocasionalmente coadministradas con tetraciclina (ver Tabla 2.1).

En el caso de U-PLS, se estimaron dos variables latentes mediante
validacion cruzada (Haaland y Thomas 1988) y uno o dos componentes
adicionales a través del procedimiento de RBL (ver Tabla 2.1), sugiriendo
nuevamente que Nnoesp depende tanto del tipo de suero como del componente

adicionado. El nimero de componentes no esperados se evalu6 mediante la

24



comparacion de los residuos finales (sy) con el ruido instrumental de la

manera descrita en el apartado 2.3.2.1.

2.6.3. RESULTADOS

Las predicciones realizadas mediante PARAFAC y U-PLS/RBL se muestran
en la Tabla 2.1. Para evaluar la calidad de los resultados se calcularon las

siguientes cifras de mérito:

m 1/2
« Error cuadratico medio de la prediccion (RMSEP): { Z( Crom— p,ed)z} (2.13)
1

1001 v
« Error relativo de la prediccion (REP %): —{TZ( nom — Cpred )Z} (2.14)
1

donde cnom €s la concentracion nominal del componente en las | muestras de

validacion, cpred €s la concentracion predicha por el método y C es el valor
medio de concentracion de las muestras de calibracion.
De la comparacion visual de las cifras de mérito presentadas en la Tabla

2.1 se evidencia que U-PLS/RBL proporciona mejores resultados que PARAFAC.
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Tabla 2.1. Resultados de las muestras de validacion empleando los métodos PARAFAC
y U-PLS/RBL para predecir la concentracion de tetraciclina.

Componentes no

Muestra® esperados” Concentracion de tetraciclina / mg L™

/ mgL? Nominal Predicha

Recup. Recup.
PARAFAC® /% U-PLS/RBL? /%

1,33 (3) 102,3 1,36 (1) 104,6
1,37 (3) 105,4 1,29 (1) 99,2
1,33 (3) 102,3 1,20 (1) 92,3
2,70 (4) 150,0 1,78 (2) 98,9
2,88 (4) 160,0 1,76 (2) 97,8
2,52 (4) 140,0 1,82 (2) 101,1
2,82 (4) 156,7 1,78 (2) 98,9
- 2,86 (4) 158,9 1,83 (2) 101,7
- 2,53 (3) 115,0 1,78 (1) 80,9
Salicilato (12) 2,57 (4) 116,8 1,77 (2) 80,5
Paracetamol(12) 2,06 (4) 93,6 1,86 (2) 84,5
Ibuprofeno (20) 1,86 (4) 84,5 1,92 (2) 87,3
Doxorubicina(12) 2,03 (4) 92,3 2,30 (2) 104,5
- 3,35 (3) 119,6 3,23 (1) 115,4
Salicilato (12) 3,56 (4) 127,1 3,24 (2) 115,7
Paracetamol(12) 3,46 (4) 123,6 3,23 (2) 115,4
Ibuprofeno (20) 3,32 (4) 118,6 3,28 (2) 117,1
Doxorubicina(12) 3,53 (4) 126,1 3,02 (2) 107,9

0,63 0,28

30 13

% La segunda letra mayuscula corresponde al tipo de suero empleado. Todas las
muestras se prepararon empleando sueros diferentes a los usados en la calibracién.

® Concentracién de los componentes no esperados en paréntesis.

“ Nimero de componentes de PARAFAC en paréntesis.

4 Numero de componentes no esperados (Nneesp, VEr €l texto) en paréntesis.

Una manera mas adecuada de comparar los rendimientos de diferentes
métodos frente a juegos de datos distintos, es a través del calculo de la
sensibilidad (Olivieri 2005a, Olivieri 2004). Recientemente, Olivieri

proporciond las siguientes ecuaciones para su calculo (Olivieri 2005a):
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SENpn =17 || (Per)' v || (2.15)

donde v es el vector latente (A x 1) de coeficientes de regresion para el

modelo PLS [ver Ecuacion (2.5)] y Pess €5 una matriz dada por:
Petf = (Pc,noesp ® |:)b,noesp)T P (2.16)

donde P es la matriz de los loadings (JA x A) provista por el modelo PLS
desdoblado, y Pc noesp Y Pb,noesp SON las matrices de proyeccion provistas por las

siguientes ecuaciones:
IDc,noesp =1- Cnoesp Cnoesp * (2-17)
Pb,noesp =1- Bnoesp Bnoesp ' (2-18)

donde Broesp Y Croesp CONtienen los perfiles para los componentes no esperados
como columnas.

Si se emplea la ventaja de segundo orden, la Ecuacion (2.15) implica que
la SEN, es especifica de la muestra y no puede ser definida para el método
multivariado como un todo. Por lo tanto, se puede estimar e informar un valor
promedio para un juego de muestras.

Por otra parte, se puede calcular la sensibilidad analitica (y,) como el
cociente entre la SEN, y el ruido instrumental. Su inversa establece la minima
diferencia de concentracién que puede apreciarse en el rango lineal y es
independiente del instrumento o la escala (Cuadros Rodriguez y col 1993).

Con el objetivo de determinar la eficacia de U-PLS/RBL frente a PARAFAC
en sistemas que presentan baja sensibilidad con respecto al analito de
interés, los datos del presente trabajo se compararon con los obtenidos por
integrantes del Departamento de Quimica Analitica de la Facultad de Ciencias
Bioguimicas y Farmaceéuticas, perteneciente a la Universidad Nacional de
Rosario. Los mismos realizaron un estudio similar al ya expuesto con el
objetivo de determinar salicilato en suero, en presencia de interacciones

entre ambos. En algunos casos las muestras se adicionaron, ademas, con el
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antiinflamatorio naproxeno y, en otros, los sueros eran lipémicos. Las
predicciones para este sistema aplicando PARAFAC y U-PLS/RBL resultaron
comparables, con RMSEP y REP% aceptablemente bajos, teniendo en cuenta la
complejidad de las muestras analizadas. La sensibilidad y la sensibilidad
analitica, dadas como un promedio sobre un juego de muestras conteniendo
suero normal y salicilato, resultaron 3,2 x 10° UF L mg™ (UF = unidades de
fluorescencia) y 1,6 x 10 mg L™, respectivamente, ambas referidas a las
concentraciones en la celda de medicion. Por otro lado, la sensibilidad y la
sensibilidad analitica para el sistema de tetraciclina resultaron 66 UF L mg™ y
2,5 x 102 mg L?, respectivamente, siguiendo el criterio mencionado para
salicilato. Estas cifras de mérito indican que el sistema tetraciclina-suero es
alrededor de dos ordenes de magnitud menos sensible con respecto al analito
que el sistema salicilato-suero. Este hecho se puede observar graficamente en
la Figura 2.4 a través de la comparacion de las EEMs para suero (Figura 2.4 A)

y tetraciclina (Figura 2.4 B), ambas graficadas en escalas verticales iguales.
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Figura 2.4. Figura tridimensional de las EEMs de fluorescencia para una muestra
tipica de suero (A) y para el analito tetraciclina en una concentracién de 3,00 mg L™
(B), lo cual muestra la baja sensibilidad del sistema con respecto al analito.

Considerando lo expuesto, se pueden postular dos posibilidades por las
cuales los resultados obtenidos mediante U-PLS/RBL son mejores que los
obtenidos mediante PARAFAC: 1) la habilidad predictiva del primero es mejor

en condiciones de baja sensibilidad con respecto del analito y/o 2) U-PLS/RBL
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permite contemplar de una manera mas eficiente las interacciones analito-

matriz debido a sus propiedades de variabilidad latente.

2.7. CONCLUSIONES

La aplicacion del algoritmo cuadrados minimos parciales a datos
multivariados desdoblados, en combinacién con un paso de bilinealizacion
residual, mostré ser una buena alternativa para extraer informacién atil de un
sistema complejo que requiere estricta adherencia a la ventaja de segundo
orden. U-PLS/RBL se puede aplicar exitosamente a una variedad de problemas
multivariados, principalmente en aquellos en donde existen interacciones
entre los componentes de la muestra que modifican las caracteristicas
espectrales del analito causando variaciones espectrales de muestra a
muestra, aun en presencia de gran superposicion espectral, baja sensibilidad,

interaccién entre componentes y presencia de componentes no esperados.
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CAPITULO 3

Estudio de diferentes sistemas experimentales con datos instrumentales
de segundo orden en presencia de solapamiento extremo. Resolucion
basada en la obtencion de la ventaja de segundo orden a través del

algoritmo MCR-ALS




3.1. INTRODUCCION

El seguimiento de la evolucidn espectral de una dada reaccion cinética o
corrida electroforética, entre otros, genera datos instrumentales de segundo
orden los cuales, en principio, pueden ser procesados de manera satisfactoria
a través de la aplicacion de calibracion multivariada de segundo orden
(Escandar y col 2007). Como se mencion6 en los capitulos anteriores, los datos
de segundo orden pueden mostrar la propiedad intrinseca de la ventaja de
segundo orden (Booksh y Kowalski 1994), la cual permite la cuantificacion del
analito de interés en muestras que contienen componentes no esperados.

Los sistemas espectroscopicos-cinéticos pueden resultar en una fuente de
informacion valiosa para el analista, la que puede ser empleada con multiples
propdsitos analiticos (Mottola 1988, Perez-Bendito y Silva 1988). Los datos
cinéticos se utilizaron tradicionalmente para la determinacion de uno o varios
analitos en base a ecuaciones cinéticas diferenciales o integradas, con
metodologias que varian de aplicacion en aplicacion (Mottola 1988, Perez-
Bendito y Silva 1988, Wu y col 2001). Por ejemplo, el método de las
ecuaciones proporcionales se aplicé a muestras binarias bajo condiciones de
primer o pseudoprimer orden (Mottola 1988). Sin embargo, en este trabajo se
utilizo solo una pequena porcidn de los datos cinéticos, lo que condujo a una
baja precision. También se propusieron filtros de Kalman (Wentzell y col
1989, Xiong 1991) y ajustes por cuadrados minimos no lineales (Cladera y col
1993a). Por otra parte se realizé analisis de multicomponentes mediante la
aplicacion de PCR, PLS o métodos basados en la sefal neta del analito (NAS),
los cuales pueden corregir efectos de interacciones entre componentes
(Blanco y col 1993, Cladera y col 1993b, Havel y col 1993, Blanco y col 1994,
Blanco y col 1995, Garcia y col 1995, Xie y col 1996, Duran-Meras y col 1995,
Bouhsain y col 1996, de la Guardia y col 1996, Munoz de la Pefa y col 2002).

Es de esperar que la resolucion de estos sistemas empleando datos de
segundo orden proporcione mejores resultados analiticos, ya que los datos
cinéticos a una sola longitud de onda pueden contener menor informacion que
los datos obtenidos a multiples longitudes de onda (Esteves da Silva y Oliveira
1999, Bro 1996, Azubel y col 1999, Pettersson y Karlberg 1997, Coello y col

2000). Algunos ejemplos de la literatura en donde la informacion
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espectroscopica-cinética se emplea para obtener la ventaja de segundo orden
incluyen las determinaciones de creatinina en presencia de componentes del
suero (albumina, bilirubina y glucosa) (Guterres y col 2004), pesticidas
carbarilo y cloropirifo en muestras comerciales conteniendo sustancias no
esperadas (Espinosa Mansilla y col 2004), nitrito en muestras de agua y carne
(Nazi y col 2005) y amoxicilina en muestras de orina (Garcia-Reiriz y col
2007).

Un aspecto importante relativo al analisis de datos cinéticos-espectrales
de segundo orden es el hecho de que los analitos y las potenciales
interferencias pueden tener diferentes velocidades de reaccion, pero
espectros idénticos (ya sea propios o a través de reactivos y productos). Por
ejemplo, si los componentes de la muestra reaccionan con un reactivo para
dar un producto comdn que absorbe en la region UV-Visible, entonces los
datos de segundo orden mostraran perfiles idénticos en la region espectral. La
misma situacion se generara si un reactivo que proporciona una dada
respuesta es consumido por reaccion con los componentes de la muestra. Este
fenomeno se puede considerar como un caso especifico de dependencia lineal
entre los perfiles de los componentes. Una forma de hacer frente a este
problema es incluir las potenciales interferencias en el juego de calibracion,
con la desventaja de tener que conocer todas aquellas posibles que pueden
estar presentes en nuevas muestras, conduciendo a un incremento
considerable del tamano del juego de calibracion.

Por otra parte, la electroforesis capilar (EC) se ha vuelto una técnica de
eleccion para una amplia variedad de aplicaciones analiticas, entre otras,
medioambientales, bioanaliticas, farmacéuticas y alimenticias (Kraly y col
2006). Cuando se desarrolla un método mediante EC, es necesario optimizar
las condiciones experimentales con el objetivo de garantizar la separacion
completa de todos los componentes de la muestra (Hanrahan y col 2008). Sin
embargo, si este requerimiento no se cumple, la aplicacion de quimiometria
puede ser un recurso util para lograr la cuantificacion exacta del analito
(Sentellas y Saurina 2003), siempre que se registren datos de segundo orden.
En este contexto, se encuentran en la literatura un nimero pequefo de

aplicaciones en las cuales se resolvieron picos parcialmente solapados a través
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de MCR-ALS (Sentellas y col 2001, Li y col 2003, Zhang y Li 2006, Li y col
2006), aunque también se aplicaron de manera satisfactoria metodologias
tales como redes neuronales artificiales (Zhang y col 2006) y transformada de
wavelet (Jiao y col 2008).

Con frecuencia aparecen diferencias en la difusion axial que pueden
originar disimilaridades en la forma de los picos, generando datos no
trilineales y haciendo necesario el uso de MCR-ALS para poder distinguir
perfiles temporales en cada muestra experimental (Bro 1998). Por otra parte,
es importante tener en cuenta que en el analisis de los datos espectrales-
electroforéticos de segundo orden, los analitos y las potenciales interferencias
pueden mostrar espectros diferentes pero tiempos de migracion idénticos, por
ejemplo, cuando los componentes de una muestra presentan propiedades
fisicoquimicas similares (pKas o masas moleculares, entre otras) que dificultan
la separacion.

La estructura de la mayoria de los algoritmos de segundo orden no
permite resolver sistemas que presentan solapamiento total entre el analito y
las potenciales interferencias en la dimension espectral o temporal. MCR-ALS
es un algoritmo que puede resolver el problema de la presencia de
dependencia lineal a través del recurso matematico de generacion de una
matriz aumentada. Este procedimiento consiste en construir una matriz
ensamblando matrices de datos instrumentales de diferentes muestras en la
direccion de las columnas, en la direccion de las filas o en ambas direcciones
simultaneamente. Tanto en los sistemas espectroscopicos-cinéticos como en
los espectroscopicos-electroforéticos, es comin aumentar las matrices en la
direccion temporal, es decir, acomodarlas una arriba de la otra cuando las
filas representan los espectros y las columnas los perfiles temporales, debido
a que esto disminuye los problemas en esta dimension asociados a las
diferencias entre muestras. Sin embargo, en el primer sistema existen casos
en los cuales es preferible aumentar en la direccion espectral ya que esto
permite la diferenciacion entre analitos e interferentes. Se debe aclarar que
PARAFAC2, una variante de PARAFAC, es también capaz de modelar datos que
presenten dependencias lineales y puede ser empleado para la resolucion de

los presentes casos de analisis (Bro 1998).
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En el presente capitulo se estudian dos sistemas espectroscopicos-
cinéticos y uno espectroscopico-electroforético: 1) la oxidacion de naranja de
metilo con bromato de potasio catalizada por Fe(ll) (el analito) en presencia
de Zn(ll) como interferencia, el cual también cataliza la reaccion pero con
diferente cinética (Safavi y col 2001), 2) la reaccion de tartrazina (el analito)
con bromato de potasio catalizada por Fe(ll) en presencia de azul brillante
como interferencia, el cual reacciona produciendo un compuesto con un
espectro de absorcion muy similar al de la tartrazina, y 3) un sistema en
donde el analito de interés (carbamazepina) se encuentra solapado en la
dimensidon temporal con algunos de los componentes de la muestra. Estos
sistemas experimentales ponen de manifiesto la importancia de seleccionar
MCR-ALS como algoritmo de procesamiento, empleando el modo de aumento

correcto dependiendo del grado de solapamiento espectral.

3.2. OBJETIVOS

o Evaluar el algoritmo MCR-ALS para el procesamiento de datos
instrumentales de  segundo  orden espectroscopicos-cinéticos vy
espectroscopicos-electroforéticos con solapamiento espectral severo o total
de los componentes presentes en el sistema, a través de la obtencion de la

ventaja de segundo orden.

« Testear las diferentes opciones de construccion de la matriz de partida en
la aplicacion de MCR-ALS, por aumento temporal o espectral, y su repercusion

en la resolucion de diferentes sistemas experimentales.

3.3. TEORIA

3.3.1. MCR-ALS

El algoritmo MCR-ALS es ampliamente utilizado para la resolucion de
componentes multiples en muestras desconocidas que den como resultado
tablas o matrices de datos que puedan ser descritas por un modelo bilineal
(Jaumot y col 2005). Los datos en forma de tabla o matriz, en donde una

direccion esta relacionada con la variacion de la composicion del sistema y la



otra con la variacion de la respuesta, ayudan a la diferenciacion entre los
componentes.

MCR-ALS posee la capacidad de procesar multiples matrices de datos
simultaneamente reduciendo ambigiiedades intrinsecas del analisis de
factores y/o deficiencias de rango presentes en los datos. Se considera que
una matriz es deficiente de rango cuando el numero de contribuciones
quimicas detectadas por los métodos de analisis de factores, como por
ejemplo SVD, es menor que el nimero de componentes quimicos presentes en
el sistema, lo cual puede deberse a similitudes muy marcadas entre los
espectros o los perfiles de concentracion de las especies que intervienen
(Ruckebusch y col 2006). Por otra parte, este algoritmo permite la aplicacion
flexible y diversa de restricciones que ayudan a la resolucién, mejorando los
resultados (Jaumot y col 2005). En la Figura 3.1 se observa una matriz de

datos aumentada a partir de las matrices de calibracién y validacion.

Incognita — g ‘
(
Matriz <

2

K(1+1)

aumentada D Calibracién ¢

Figura 3.1. Matriz aumentada D constituida por el apilamiento de las matrices de
calibracion y la matriz de la muestra incognita.

Si las matrices son de tamano J x K (J es el nUmero de longitudes de onda
y K el nimero de tiempos de reaccion), las columnas representan el modo
espectral y las filas el modo temporal. La forma usual consiste en aumentar
las matrices en la direccion temporal, con el objetivo de hacer frente a

posibles variaciones de los perfiles temporales entre muestra y muestra. En
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otras palabras, MCR-ALS es capaz de hacer frente a juegos de datos que se
desvian de la trilinealidad. Esto se logra aumentando las matrices en el modo
sospechado de romper la estructura trilineal. Es decir, si ocurre una variacion
de los perfiles temporales de matriz a matriz, se crea una matriz aumentada
en este sentido. En el modo de aumento temporal las matrices de calibracion
y la matriz incégnita se acomodan una al lado de la otra (De Juan y col 2000).
Luego, la descomposicion bilineal de la matriz aumentada se realiza de

acuerdo a la siguiente expresion:
Dta = Sta GtaT + Eta (3.1)

donde las columnas de D¢, contienen los espectros de absorcion medidos para
diferentes muestras a diferentes tiempos de reaccion, las columnas de G,
contienen los perfiles temporales de las especies que intervienen, las
columnas de Si, sus espectros relacionados y Et, €s una matriz de residuos no
ajustados por el modelo (el subindice ‘ta’ indica aumento en el modo
temporal). Las dimensiones apropiadas de Dia, Gta, Sta Y Eta SOn J x [(I + 1)K],
[+ 1K] x N, J x Ny J x [(I +1)K], respectivamente (I es el nimero de
muestras de calibracion, N es el nimero de componentes que dan respuesta y
se asume una sola muestra de validacion). La descomposicion de Dy, se logra a
través de la minimizacion por cuadrados minimos alternantes (ALS) de la

norma de Ex. La minimizacion comienza con la provision de los espectros

N

estimados de los componentes, los cuales se emplean para estimar G, (el

a

‘sombrero’ indica una matriz estimada’) a partir de la Ecuacion (3.1):

G, =D’ (S5)" (3.2)

en donde '+ indica la inversa generalizada. Con la matriz G,,de la Ecuacion
(3.2) y la matriz de datos original D¢, se vuelve a estimar la matriz S,
mediante cuadrados minimos:

Sw=Du (G)" (3.3)
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y finalmente se calcula Ei; a partir de la Ecuacion (3.1) usando Dy, y las
matrices estimadas éta y §ta. Estos pasos se repiten hasta alcanzar la

convergencia imponiendo ciertas restricciones adecuadas al sistema en
estudio durante el proceso de ALS. Entre las restricciones mas aplicadas se
encuentran (Munoz y De Juan 2007, De Juan y Tauler 2003, Jaumot y col
2005):

. No negatividad: previene la presencia de valores negativos en los
perfiles. Se aplica a los perfiles de concentracion y a espectros UV-Vis y de

fluorescencia, debido a que sus valores son siempre positivos.

. Unimodalidad: fuerza la presencia de un Unico maximo en el perfil de
una especie. Se aplica a procesos en donde los perfiles de concentracion
muestran una forma de aparicion-decaimiento (perfiles de reaccion, picos

cromatograficos y electroforéticos, voltamogramas).

. Clausura (cierre o balance de masa): se relaciona con ecuaciones de
balance de masa en sistemas cerrados. Se aplica cuando la concentracion
total de las especies detectables en cada etapa del proceso es constante,
pudiéndose fijar a un valor uUnico o variable. Cuando hay especies no-
absorbentes en el sistema no se puede aplicar debido a que las especies que

contribuyen a la senal medida no forman un sistema cerrado.

. Rango local/selectividad: impone la ausencia de algunas especies en un
rango especifico de perfiles de concentracion, por ejemplo, en una cierta
ventana de tiempo o pH. Este conocimiento puede tener una base quimica o

ser adquirido mediante la aplicacion de métodos de analisis de rango local.

. Igualdad: se puede introducir en la optimizacion informacion quimica
asociada al conocimiento de los perfiles puros de concentracion o espectros.
Los perfiles conocidos pueden ser establecidos como invariantes durante el
proceso iterativo. No es necesario conocer completamente un perfil; si hay

algunos elementos conocidos se pueden fijar.

. Modelado rigido: se aplica cuando se conoce la ley quimica (cinética o

termodinamica) asociada a un proceso particular. Los perfiles de
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concentracion asociados a componentes en el proceso se fuerzan a presentar

la forma descrita por la ley quimica.

«  Trilinealidad: es la restriccion de tres vias mas esencial ya que, cuando
es aplicable, asegura que los resultados son Unicos; en otras palabras, que los
perfiles resueltos no tienen ambiguedad.

En el presente trabajo se aplicaron las restricciones de no negatividad en
perfiles espectrales, y unimodalidad (solo en el caso de matrices
electroforéticas) y no negatividad en perfiles temporales. Se espera que los
espectros puros de los compuestos sean los mismos en todos los experimentos,
mientras que los perfiles temporales en las diferentes submatrices Gtz no
necesitan tener la misma forma. Esta es la razon por la cual los experimentos
cinéticos realizados en condiciones diferentes (por ejemplo, de temperatura o
pH) o las corridas electroforéticas, las cuales se ven afectadas muchas veces
por variaciones instrumentales (ver Sistema 3), se pueden analizar juntos,
siempre que los espectros permanezcan invariantes.

En este contexto, es importante mencionar que MCR-ALS requiere ser
inicializado con parametros del sistema lo mas cercanos posibles al resultado
final. Se pueden proveer, por ejemplo, espectros de las especies obtenidos a
partir de sus estandares puros o del analisis de los llamados espectros ‘mas
puros’ a través de la metodologia SIMPLISMA (del inglés, simple interactive
self-modelling mixture analysis), un algoritmo de resolucion multivariada de
curvas que extrae los espectros puros de los componentes a partir de una
mezcla de espectros de composicion variada (Windig y Guilment 1991). En el
presente trabajo se empleo la primera alternativa para los sistemas cinéticos.
Para el analisis de muestras realmente desconocidas en presencia de posibles
interferencias del sistema electroforético, la aplicacion de MCR-ALS necesito
de la combinacion de ambos procedimientos, es decir, espectros puros de los
analitos conocidos y analisis de los espectros mas puros para la interferencia.
Finalmente, la resolucion satisfactoria de MCR se logra incluyendo
informacion de la correspondencia entre especies en cada matriz, a través de
una matriz binaria que indica si un dado componente existe o no en una dada

muestra (Ruckebush y col 2006).
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La condicion para realizar lo descrito es que los espectros de las especies
que intervienen sean lo suficientemente diferentes. En el caso de
solapamiento espectral extremo la inversa generalizada requerida en la
Ecuacion (3.2) se vuelve inestable. Una alternativa para resolver este
problema es realizar el aumento en el modo espectral. En este caso, las
matrices se ubican una arriba de la otra y el proceso de cuadrados minimos se

representa por el siguiente juego de ecuaciones:

Dsa = Ssa G, + Esa (3.4)
S, = Dsa (GL)" (3.5)
ésa= (é; Dsa)T (36)

en donde ahora los tamafnos de las matrices involucradas son: Ds,, [(I + 1)J] x
K, Ssa, [(I + 1)J] x N, Gsa, K x N (‘sa’ indica aumento en el modo espectral). En
este modo particular de aumento, la inversa generalizada de Gs; en la
Ecuacion (3.5) puede ser obtenida siempre que los perfiles temporales de los
componentes de la muestra sean diferentes (siendo esta una de las principales
asunciones del presente modelo). Mas importante adn, la inversa generalizada
de Ss, puede ser obtenida de manera confiable debido a que el aumento de la
matriz rompe la dependencia lineal de los perfiles espectrales individuales.
Esto se debe al hecho de que la matriz espectral S, ahora tiene [(I + 1)J] x N
elementos, en vez de los J x N correspondientes al aumento en el modo
temporal. Cada columna de S;; consiste en vectores sucesivos de tamano J x
1, cada uno de ellos teniendo la forma de un espectro de un componente
particular, con una intensidad proporcional a su concentracion en una dada
muestra. Por lo tanto, las columnas de S no son mas linealmente
dependientes.

Luego de la descomposicion de Ds, mediante MCR-ALS, la informacién de
concentracion contenida en Sg; puede ser utilizada para realizar predicciones

cuantitativas. Esto se realiza construyendo una curva de calibracion
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pseudounivariada con las concentraciones relativas de las muestras de
calibracion contenidas en la matriz optimizada Ss,. Dado un componente de
interés particular, se seleccionan los elementos de Ss, correspondientes a las |
muestras de calibracion, los cuales van de Ss;(1,n) a Ssa(IK,n). Cada serie de K
valores corresponde al perfil en la dimension temporal para una muestra en
particular. Si el area bajo el perfil se considera proporcional a la
concentracion del componente, entonces se construye la curva

pseudounivariada de la siguiente forma:

K

2. Sal(k+K),n]

k=1

[Z S, (k,) 3. {lk+ K], n}} ~ky (3.7)

k=1

donde cada sumatoria agrupa los K elementos de S, correspondientes a un
componente particular y la muestra estandar e y es el vector de las
concentraciones de calibracion. Una vez que se obtiene k de la Ecuacion
(3.7), la interpolacion de los valores de las muestras incognitas provee la

concentracion del componente en la incognita y,, es decir:
1 K
Yu = EZssa{[k+(|+1)}<],n]} (3.8)
k=1

Cuando el aumento se realiza en el modo temporal también se emplean
las ecuaciones (3.7) y (3.8), con los elementos de S (k,n) reemplazados por
las series analogas de J elementos de Gia(j,n) tomadas a partir de la matriz
Gta.

3.4. PROGRAMAS

MCR-ALS se implemento a través de la interfaz grafica provista por R.
Tauler en su pagina http://www.ub.edu/mcr/welcome.html (Jaumot y col
2005).

Las muestras correspondientes al sistema espectroscopico-electroforético
se sometieron a correccion de la linea de base a través de una rutina de

MATLAB escrita por Eilers (Eilers y col 2006) y adaptada en nuestro
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laboratorio. Ademas, los datos fueron sometidos a correccion del
desplazamiento de tiempo empleando una rutina de MATLAB escrita de
acuerdo a lo publicado por Prazen y col (Prazeny col 1998).

Todas las aplicaciones se ejecutaron utilizando MATLAB 7.0 (MATLAB 7.0,
2005).

3.5. SISTEMA 1: Determinacion de Fe(ll) presente como catalizador de la

reaccion de oxidacion de naranja de metilo con bromato de potasio

3.5.1. MATERIALES Y METODOS
3.5.1.1. Equipamiento

Las medidas de absorcion electronica se llevaron a cabo en un
espectrofotometro Perkin Elmer Lambda 20 (Perkin Elmer, Waltham,
Massachusetts, USA) usando cubetas de cuarzo de 1,00 cm y ancho de ranura
de 2 nm. Para cada muestra se registraron veinte espectros consecutivos cada
10 s en el rango de longitudes de onda de 450 - 550 nm cada 2 nm, con una
velocidad de barrido de 2880 nm min™'. Por lo tanto, el tamafio de cada
matriz de datos resulto de 51 x 20.

Los espectros se registraron de manera aleatoria con respecto a las
concentraciones de analito y los correspondientes al juego de calibracion de
obtuvieron en dias diferentes a los del juego de validacion. Los datos se
guardaron en formato ASCIl y se transfirieron a una PC para su posterior

manipulacion mediante el programa MCR-ALS.

3.5.1.2. Reactivos

Todas las experiencias se realizaron con drogas calidad para analisis y
agua milliQ. Se preparé una solucién stock de Fe(ll) de 1000,0 mg L' mediante
la disolucion de 3,5833 g de Fe(NH4)(S04)2.6H,0 (Cicarelli, San Lorenzo,
Argentina) en agua, el agregado de 5,00 mL de H,SO4 y la dilucion hasta la
marca, en un matraz volumétrico de 500,00 mL. Por otra parte se prepararon
una solucion de naranja de metilo (Carlo Erba Reagenti, Milan, Italia) 1240,0
mg L™ y otra de Zn(ll) 92,7 mg L a partir de Zn504.7H,0 (Merck, Darmstadt,

Germany), disolviendo cantidades adecuadas de cada compuesto en agua.
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Ademas, se prepararon soluciones de bromato de potasio (Cicarelli, San
Lorenzo, Argentina) 0,1 mol L' y acido fosférico (Cicarelli, San Lorenzo,

Argentina) 3,0 mol L.

3.5.1.3. Disefio de los juegos de calibracion y validacién

Se prepar6é un juego de calibracién conteniendo diez muestras con
concentraciones de Fe(ll) comprendidas en el rango de 1,00 a 10,00 mg L
cada 1,00 mg L. Por otra parte se prepararon por duplicado seis muestras de
validacion conteniendo Fe(ll) en diferentes concentraciones (ver Tabla 3.1) y
3,00 mg L de Zn(ll).

El procedimiento cinético se adaptd del propuesto por Safavi y col (Safavi
y col 2001). En matraces de 5,00 mL conteniendo cantidades adecuadas de
solucion stock de Fe(ll) se agregaron 1,00 mL de solucion de naranja de metilo
80,0 mg L'y 1,00 mL de solucién de 4cido fosférico 3,0 mol L. Las muestras
se llevaron a enrase con agua milliQ y se homogeneizaron. Posteriormente, se
transfirieron 2,00 mL de cada solucién a una cubeta de cuarzo de 1,00 cm, y
pasados 10 s de la adicion de 40,0 uL de solucion de bromato de potasio 0,1

mol L, se registraron veinte espectros consecutivos cada 10 s.

3.5.2. RESULTADOS Y DISCUSION

En este sistema experimental, se observa un decaimiento de la intensidad
de la senal correspondiente al naranja de metilo a medida que transcurre la
reaccion de oxidacidon con bromato de potasio, catalizada por la presencia de
iones metalicos, en este caso Fe(ll) (el analito) y Zn(ll) (la potencial
interferencia). Con el objetivo de resaltar la informacion provista por los
datos experimentales obtenidos durante la reaccién, se aplico el siguiente
preprocesamiento: se sustrajo el espectro a tiempo cero de todos los
espectros contenidos en cada matriz de datos, a todos los tiempos. De este
modo se resaltaron las diferencias entre los perfiles cinéticos para las
diferentes muestras. A continuacién se calcularon los moédulos de los nuevos
datos y se emplearon para construir los modelos. La Figura 3.2 muestra la
evolucion temporal de la matriz de datos, preprocesada de la manera descrita

arriba, para una muestra de calibracion que contiene 5,00 mg L' de Fe(ll): las
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diferencias en las absorbancias, las cuales inicialmente son cero a todas las

longitudes de onda, parecen incrementarse a medida que la reaccion
progresa.

Absorbanc‘la

Figura 3.2. Grafico tridimensional de absorbancia en funciéon de longitud de onda y
tiempo de reaccién para una muestra de calibracion que contiene 5,00 mg L de
Fe(ll), durante la reaccién con bromato de potasio (los datos fueron convertidos de la

manera descrita en el texto, es decir, se sustrajo el espectro a tiempo cero y se
tomo el mddulo).

Este sistema puede ser analizado solamente usando MCR-ALS aumentando
las matrices en el modo espectral, debido a que existe un espectro comun
para ambas especies, mientras que los perfiles cinéticos difieren. Por lo
tanto, las matrices de calibracion y cada una de las matrices de validacién se
acomodaron una arriba de la otra. La descomposicion se realizoé imponiendo la
restriccion de no negatividad para los dos componentes en ambas
dimensiones. Otra restriccion importante impuesta al modelo durante la
minimizacién por ALS fue la correspondencia entre especies, es decir, se
suministré informacion de la ausencia del componente Zn(ll) en todas las
muestras de calibracion, permitiéndole aparecer solo en las muestras de
validacion. Los perfiles generados por el programa se muestran en la Figuras

3.3 Ay B en la dimension cinética y espectral (aumentada), respectivamente.
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Resulta interesante notar en la Figura 3.3 B que los perfiles muestran un
incremento en el cambio de absorbancia, debido al preprocesamiento
aplicado. Como se puede observar, las cinéticas se pueden distinguir muy

bien, mientras que el espectro es comdn para ambos componentes.
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Figura 3.3. Grafico de los perfiles cinéticos y espectrales luego del procesamiento
por MCR-ALS de una muestra de validacion tipica junto con las muestras de
calibracion del sistema 1. A) Perfiles cinéticos normalizados a la unidad y B) perfiles
espectrales para matrices de muestras sucesivas aumentadas en el modo espectral
(la primera es la muestra de validacion y las restantes son las cuatro primeras
muestras de calibracion; las lineas punteadas verticales separan los sensores de cada
muestra). Se muestran solo cuatro muestras de calibracion por simplicidad. La linea
solida corresponde al analito y la linea de trazos a la interferencia.

Los resultados de la prediccion con la metodologia pseudounivariada
discutida anteriormente se presentan en la Tabla 3.1. Los valores nominales y
predichos muestran una concordancia excelente, con un RMSEP de 0,16 mg L
que implica un REP de 2,8% (calculado con respecto al valor medio de

concentracion de la calibracion).



Tabla 3.1. Concentraciones nominales y predicciones de las muestras de validacion
del sistema 1.

Fe (I1) / mg L
Nominal Predicha®
1,00 1,16
3,50 3,49
5,00 4,92

Muestra de validacion®

6,50 6,31

8,00 7,73

6 9,50 9,45

RMSE / mg L™ 0,16
REP% 2,8

% RMSE = error cuadratico medio; REP% = error relativo de prediccion calculado con
respecto al valor medio de concentracion de la calibracion. Todas las muestras de
validacién contienen 3,00 mg L de Zn(ll).

® | os resultados son promedios de analisis por duplicados.

3.6. SISTEMA 2: Determinacion de tartrazina por oxidacion con bromato de
potasio catalizada por Fe(ll), en presencia de una interferencia causada

por azul brillante

3.6.1. MATERIALES Y METODOS
3.6.1.1. Equipamiento

El sistema 2 se implementd a través de un sistema de analisis por
inyeccion en flujo (FIA) con flujo interrumpido, desarrollado usando cinco
modulos (degasificador, bomba, valvula de inyeccion, inyector automatico y
detector) de un instrumento Agilent 1100 Series (Agilent Technologies,
Waldbronn, Alemania). Se desarrolldo un programa de inyeccion para mezclar
de manera automatica 95 pL de cada muestra con 5 L de bromato 0,1 mol L™
e inyectar la mezcla dentro de un solvente transportador compuesto por agua
milliQ fluyendo a 0,6 mL min', a través de una cdmara de mezcla de 200 cm x
0,12 mm de diametro interno. Transcurridos 12 s desde la inyeccion de la
muestra, la bomba se pard y se monitorizé la reaccion durante 108 s. Una vez
que se alcanzo el tiempo establecido, el flujo se reanudd. Para cada pico Fl se
registraron espectros en el rango de 400 - 700 nm cada 1 nm, a intervalos

regulares de 0,4 s por un tiempo total de 120 s. Por lo tanto, se generaron
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matrices de tamano 301 x 300 por muestra, aunque se seleccionaron regiones
en ambas dimensiones antes de emplearlas en calibracion multivariada.

Los espectros se registraron de manera aleatoria con respecto a las
concentraciones de analito y los correspondientes al juego de calibracion se
obtuvieron en dias diferentes a los del juego de validacion. Los datos se
guardaron en formato ASCIl y se transfirieron a una PC para su posterior
manipulacion mediante el programa MCR-ALS.

Las mediciones cromatograficas se llevaron a cabo en un instrumento
Agilent 1100 Series (Agilent Technologies, Waldbronn, Alemania) empleando
una columna (4,6 x 150mm) Zorbaz Eclipse XDB-C18 de tamafo de particula 5
um. Los cromatogramas se realizaron a temperatura ambiente, utilizando
como fase mavil metanol: acetato de amonio acuoso (45:55) a una velocidad
de flujo de 1 mL min™", con deteccion ultravioleta a 454 nm para tartrazina y

632 nm para azul brillante (Pereira Alves y col 2008).

3.6.1.2. Reactivos

Todas las experiencias se realizaron con drogas calidad para analisis y
agua milliQ. Se emplearon las soluciones de Fe(ll), bromato de potasio y acido
fosforico descritas para el sistema 1.

Se prepararon soluciones stock de tartrazina y azul brillante (Ardinet,
Buenos Aires, Argentina) de 1000,0 mg L™ disolviendo cantidades apropiadas

de cada compuesto en agua.

3.6.1.3. Disefio de los juegos de calibracion y validacion

Para calibrar se prepard un juego de seis muestras con concentraciones
de tartrazina entre 4,00 y 24,00 mg L' cada 4,00 mg L. Para la validacion se
prepar6 un juego adicional de cinco muestras con las concentraciones de
tartrazina y azul brillante mostradas en la Tabla 3.2. Todas las muestras se
prepararon por duplicado mediante el agregado de 20,0 pL de solucidn stock
de Fe(ll) a matraces volumétricos de 2,00 mL conteniendo cantidades
adecuadas de tartrazina y/o azul brillante y 40,0 uL de acido fosforico 3,0 mol

L. Las muestras se llevaron a enrase con agua milliQ y se homogeneizaron.
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3.6.1.4. Muestras reales

Las muestras analizadas fueron las gelatinas Frutigelatin sabor manzana
(Arcor, Argentina), denominada G1, y Godet sabor Kiwi (Arcor, Argentina),
denominada G2. Ambas declaraban contener azlcar, gelatina, acido citrico,
acido fumarico, citrato de sodio, tartrazina, azul brillante y aromatizante.

Debido a la presencia de un efecto matriz observado al tratar de
cuantificar las muestras por el método propuesto, la determinacion de ambos
colorantes se llevo a cabo mediante MCR-ALS combinado con adicion estandar
(Saurina y Tauler 2000). La muestras se prepararon pesando 5,00 g de gelatina
en polvo, disolviendo con agua milliQ a 60°C y llevando a volumen en matraz
volumétrico de 20,00 mL. A continuacion se procedio a realizar las adiciones
estandares. Para esto, en matraces volumétricos de 20,00 mL se agregaron
5,00 mL de la solucién anterior, 200 uL de solucion stock de Fe(ll), 400 uL de
acido fosférico 3,0 mol L' y se adicionaron 0,00 - 2,00 - 4,00 y 6,00 mg L de
cada colorante. Las muestras se llevaron a enrase con agua milliQ y se

sometieron al método cinético.

3.6.1.5. Procedimiento cromatogréafico para muestras reales

Las soluciones de trabajo de tartrazina y azul brillante se prepararon
tomando alicuotas adecuadas de cada solucion stock y diluyéndolas en fase
movil para obtener concentraciones de 4,00 y 2,00 mg L respectivamente.
Las muestras reales previamente disueltas en agua milliQ (5,00 g de gelatina
en 20,00 mL de agua milliQ) se diluyeron 1:5 en fase mavil. Todas las
soluciones se filtraron a través de membranas de 0,45 um de tamafno de poro

y se inyectaron 50 pL en el cromatografo.

3.6.2. RESULTADOS Y DISCUSION
3.6.2.1. Muestras de validacioén

En este sistema experimental, la tartrazina reacciona con el bromato de
potasio en presencia de Fe(ll) y su absorbancia decrece significativamente
debido a la reaccion de oxidacion (ver Figura 3.4 A). En la Figura 3.4 B se

pone en evidencia como la potencial interferencia, azul brillante, reacciona a
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su vez con el bromato de potasio generando un producto cuyo espectro es
muy similar al de la tartrazina pero no idéntico. Una distincion espectral
exitosa podria permitir retomar el aumento en el modo cinético usual, el cual
podria proveer la ventaja adicional de hacer frente a cambios en los perfiles
cinéticos de muestra a muestra.

La Figura 3.4 B muestra la evolucion temporal de la absorbancia en la
region espectral completa para una muestra de validacion que contiene 15,00
mg L' tanto de tartrazina como de azul brillante. Como se menciond
anteriormente, se seleccionaron regiones de sensores apropiados en ambas
dimensiones antes de construir los modelos. Especificamente, las longitudes
de onda se restringieron a 400 - 524 nm y los tiempos a 14 - 115,6 s;
conduciendo a 125 x 259 = 32375 datos por muestra.

Absorbancia
Absorbancia

Figura 3.4. Grafico tridimensional de absorbancia en funcion de longitud de onda y
tiempo de reaccion para: A) una muestra de calibracién que contiene 16,00 mg L' de
tartrazina y B) una muestra de validacién que contiene 15,00 mg L” tanto de
tartrazina como de azul brillante, durante la reaccién con bromato de potasio.

Con el objetivo de medir el grado de solapamiento espectral entre los

componentes 1 y 2 (S12), en la presente tesis se propuso el empleo de la
siguiente expresion:
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en donde s; y s; son los espectros para los componentes 1 y 2,
respectivamente. El valor de Si; estda comprendido entre cero y uno,
correspondiendo a situaciones extremas de no solapamiento y de
solapamiento completo, respectivamente.

El grado de solapamiento espectral, estimado empleando la Ecuacion
(3.9), es de 0,9856. Los dos Unicos componentes de las muestras de
validacion, que tienen tanto tartrazina como azul brillante, que presentan
respuesta espectral son: la tartrazina y el producto de oxidacion del azul
brillante. MCR-ALS se aplico a este sistema aumentado las matrices tanto en
el modo temporal como en el espectral y se obtuvieron los resultados
analiticos presentados en la Tabla 3.2. Como se puede ver, se obtienen
mejores resultados cuando se aumenta en el modo temporal con un RMSE
(REP%) de 0,54 (4,4%). Por otra parte, se obtiene un valor de RMSE (REP%) de
1,63 (13,1%) cuando se realiza el aumento en el modo espectral. Este hecho
se puede adjudicar a las diferencias espectrales entre la tartrazina y el
producto de oxidacion del azul brillante, las cuales son suficientemente
grandes como para estabilizar la inversa generalizada del componente puro de
la matriz espectral S. De hecho, la Ecuacion (3.9) se puede emplear para
estimar el grado de solapamiento cinético entre los componentes a través del
reemplazo de los espectros por los correspondientes perfiles cinéticos. ELl
resultado es 0,9969; mostrando un fuerte solapamiento en la dimension
temporal en comparacion con la dimension espectral. Esta es la razon por la

cual se obtienen mejores cifras de mérito al aumentar en el modo temporal.
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Tabla 3.2. Concentraciones nominales y predicciones de las muestras de validacion
del sistema 2.

‘ Muestra de Tartrazina / mg L Azul brillante / mg L™ ‘
sy Nominal Predicha” Predicha“ Nominal

1 10,00 10,92 13,07 10,00

2 15,00 15,28 16,42 10,00

3 10,00 10,33 11,99 15,00

4 15,00 14,82 15,03 15,00

5 12,50 13,15 13,80 12,50
RMSE / mg L™ 0,54 1,63
REP% 4,4 13,1

% RMSE = error cuadratico medio; REP% = error relativo de prediccion calculado con
respecto al valor medio de concentracion de la calibracion.

® Modo de aumento temporal. Los resultados son promedios de analisis por duplicado.
¢ Modo de aumento espectral. Los resultados son promedios de analisis por duplicado.

Las Figuras 3.5 A y B muestran los perfiles espectrales y cinéticos
(aumentados) para una muestra de validacion tipica y algunas de las muestras
de calibracién luego del procesamiento de los datos por MCR-ALS. El éxito del
modelo quimiométrico aplicado para descomponer la contribucion de ambos
constituyentes de la muestra es evidente. No solo los espectros
proporcionados (Figura 3.5 A) se correlacionan de manera satisfactoria con los
espectros reales de los componentes, sino que ademas los perfiles cinéticos
(Figura 3.5 B) estan de acuerdo con la concentracion creciente del producto
de oxidacion del azul brillante en la muestra de validacion. Ademas, tanto en
las muestras de validacion como en las de calibracion, se evidencia la
disminucion de la concentracion de la tartrazina con el tiempo (Figura 3.5 B).

En este sistema experimental en particular, las diferencias en los perfiles
espectrales proveen suficiente informacion, por lo que el modo de aumento
temporal usual funciona mejor que el aumento espectral en lo que se refiere
a cifras de mérito analiticas. Sin embargo, en un sistema con solapamiento
espectral mas severo lo opuesto puede ser verdad. Los resultados aqui
presentados indican que en estos casos se deben chequear ambas opciones

antes de decidir cual provee mejores resultados analiticos.
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Figura 3.5. Grafico de los perfiles espectrales y cinéticos luego del procesamiento
por MCR-ALS de una muestra de validacion tipica junto con las muestras de
calibracion del sistema 2. A) Perfiles espectrales normalizados a la unidad y B)
perfiles cinéticos para matrices de muestras sucesivas aumentadas en el modo
cinético (la primera es la muestra de validacion y las restantes son las cuatro
primeras muestras de calibracion; las lineas punteadas verticales separan los
sensores de cada muestra). Se muestran solo cuatro muestras de calibracion por
simplicidad. La linea solida corresponde al analito y la linea de trazos a la
interferencia.

3.6.2.2. Muestras reales

Las matrices de segundo orden obtenidas por el método cinético para
cada muestra de gelatina y sus correspondientes adiciones estandares se
sometieron al analisis mediante MCR-ALS de la manera descrita para las
muestras de validacion. Cada muestra se analizd por quintuplicado.
Posteriormente se construyé una grafica de adicion estandar con las areas
relativas obtenidas para cada muestra y sus correspondientes adiciones. La
interseccion de la linea de calibracion con la abcisa permitié conocer la
concentracion de tartrazina en la muestra. El mismo procedimiento se empled
para cuantificar azul brillante, pero en este caso las longitudes de onda se
restringieron a 525 - 700 nm y los tiempos a 14 - 115,6 s; conduciendo a 176 x
259 datos por muestra. En este Gltimo analisis fue necesario considerar un
solo componente para la resolucion mediante MCR-ALS, ya que en la region
seleccionada la respuesta espectral corresponde solo a la generada por el azul

brillante.
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En la Tabla 3.3 se observan los resultados de la cuantificacion de
tartrazina y azul brillante obtenidos para cada muestra de gelatina, tanto por
MCR-ALS como por el método CLAR publicado por Pereira Alves y col (Pereira
Alves y col 2008). Con el objetivo de comparar estadisticamente los resultados
obtenidos mediante MCR-ALS con los proporcionados por el método CLAR, se
realizd un anadlisis estadistico de comparacion de medias con variancias
diferentes sobre los resultados de cinco replicados procesados con cada
método. Se concluyd que no existen diferencias significativas entre los
resultados obtenidos mediante ambos métodos ya que todos los tcaiculados
fueron menores que el tipuado para o = 0,05 y 4 grados de libertad. Los

resultados del analisis estadistico se presentan en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3. Resultados obtenidos aplicando el test de comparacién de medias entre
métodos para los resultados obtenidos mediante MCR-ALS y CLAR.
SIERU0S bAld 10> 1ESttdys DDRETIES Tietidi e

-

Tartrazina (mg / 100g) Azul brillante (mg / 100g)
Media SD Cerltaledy Media SD otk
G1
CLAR 9,20 0,03 2,47 0,04

MCR-ALS 9,14 0,43 0,31 2,38 0,18 1,09
I 62 I
‘ CLAR 8,42 0,03 1,03 0,02 |

MCR-ALS 8,36 0,39 0,34 1,13 0,10 2,19

? Los grados de libertad fueron 4, el limite de confianza 95% y valor tabulado para t =
2,78.

En vista de los resultados obtenidos, la presente metodologia puede ser
recomendada para realizar analisis de rutina de tartrazina y azul brillante en

gelatinas.
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3.7. SISTEMA 3: Determinacién de carbamazapina en suero en presencia de

las interferencias carbamazapina epéxido y lamotrigina.

3.7.1. PREPROCESAMIENTO DE LOS DATOS

La instrumentacion utilizada para realizar EC es conocida por presentar
problemas que se relacionan con la linea de base y los corrimientos en el
tiempo de migracion entre corridas, que requieren del preprocesamiento de
los datos (Daszykowski y Walczak 2006).

3.7.1.1. Correccion de la linea de base

La implementacion de un preprocesamiento apropiado es de extrema
importancia para garantizar la calidad de las senales instrumentales, lo cual a
su vez determina la calidad de los resultados finales del analisis
electroforético. Del mismo modo que cualquier otra sefal instrumental, los
electroferogramas estan compuestos de tres componentes principales: sefal,
ruido y linea de base. En consecuencia, la eliminacion del ruido o la linea de
base de los componentes puede resultar en un aumento de la senal
(Daszykowski y Walczak 2006).

Ademas, la eliminacion de la linea de base del electroferograma es un
paso critico para reducir el numero y la complejidad de los componentes no
esperados. En la literatura existen diferentes estrategias para la correccion de
la linea de base (Daszykowski y Walczak 2006). En el presente trabajo, se
aplico el método cuadrados minimos asimétricos propuesto por Eilers (Eilers
2004), el cual recientemente fue adaptado para datos multidimensionales
(Eilers y col 2006). Este método consiste en la estimacion de una matriz de
fondo (background) F (J x K) a partir de la matriz de datos M (J x K), en donde
J es el nimero de longitudes de onda digitalizadas y K es el niumero de
tiempos de migracion. Para lograr este objetivo, se us6 una matriz de base
curva definida a tramos mediante polinomios (spline) By (L x J) a lo largo de
las filas de la matriz M y una matriz de base spline B; (M x K) a lo largo de las
columnas de la matriz M. En base a la literatura (Kaczmarek y col 2005) se
utilizé un compromiso de 10 funciones bases, es decir L = M = 10. F se puede

representar como:
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fix- > b1,b2,,a,, (3.10)
L,M

en donde ay es el elemento (L,M) de una matriz A que contiene los
coeficientes de regresion, los cuales se pueden calcular a través de la

minimizacién de la siguiente funcion costo:

Q= ZVJK(yJK _f.]K)Z +P (3.11)

donde y es la senal experimental, f es una tendencia del ruido (la
aproximacion de la linea de base) y v son los pesos anteriores. Los elementos
de v deberian tener valores grandes en las partes de la sefal en donde esta
permitido afectar la estimacion de la linea de base. Si se considera la
siguiente eleccion de pesos asimétricos: vik=p si v > fixy vik=1-p si v <
fix con 0 < p < 1, se observa que desviaciones positivas de la tendencia
resultaran en pesos diferentes de los residuos negativos. La experiencia
muestra que comenzar a partir de v= 1, e iterar entre dos computos, conduce
de manera rapida y confiable a una solucion en aproximadamente 10
iteraciones. Finalmente, en la Ecuacion (3.11) hay un término de penalizacion

definido por:
P= A{Z(Afai)z + Z(Azda.M)} (3.12)

en donde A; y A; son diferencias de orden d calculadas para cada columna de
A (a..) y cada fila de A (a.m), respectivamente. Como se puede observar en la
Ecuacion (3.12), si se usan valores diferentes para el parametro de
regularizacion 4, la penalizacion podria tener diferente influencia en las
direcciones verticales y horizontales. En el presente trabajo se utilizd un

Unico parametro de regularizacion.



3.7.1.2. Correccion del corrimiento del tiempo de migracion de los picos

Con el propdsito de alinear los picos se empled la metodologia propuesta
por Fraga y col (Fraga y col 2001), la cual tiene en cuenta la estructura de
segundo orden de los datos. Este algoritmo se basa en la SVD de una matriz de
N/M que contiene las matrices de datos N y M, en donde N se toma como

referencia y M sera corregido en relacion a N:
(U,S,V)=SVD(N/M) (3.13)

En la Ecuacion (3.13), S es una matriz diagonal que contiene los valores
singulares, mientras que U y V son matrices que contienen los vectores
singulares izquierdo y derecho de N/M, respectivamente. La correccion se
realiza calculando la variancia residual (RES) a medida que la matriz M se
mueve en relacion a N, usando un numero preestablecido de puntos que

pueden estimarse mediante inspeccion de los electroferogramas de Ny M.

min(J,K)
25 x

RES = 100211
‘ez (J—A) K —A)

2.5;

a=1

(3.14)

donde A es el nimero de valores singulares significativos, idealmente igual al
numero de especies presentes en N/M, y J y K tienen el significado descrito
anteriormente. Cuando las matrices N y M se alinean, los valores de RES

deberian alcanzar un minimo.

3.7.2. MATERIALES Y METODOS
3.7.2.1. Equipamiento

Todos los experimentos se llevaron a cabo en un sistema de electroforesis
capilar (Agilent Technologies, Waldbronn, Alemania) equipado con detector
de arreglo de diodos. El instrumento se oper6 bajo condiciones de polaridad
positiva. Las mediciones se realizaron en un capilar desnudo de silice fundida

(Microsolv, USA) de 53,5 cm de largo total (largo efectivo 45 cm) con 75 pm
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de diametro interno. El cartucho se mantuvo a 25°C. Se aplico un voltaje
constante de +20 kV con una corriente de aproximadamente 90 pA. La
inyeccion se realizo desde el catodo del capilar aplicando una presion de 50
mbar durante 10 s.

Para cada electroferograma se registraron espectros en el rango de 189 -
351 nm cada 2 nm, a intervalos regulares de 0,003 s por un tiempo total de 5
min. Por lo tanto, se generaron matrices de tamano 616 x 82 por muestra,
aunque se seleccionaron regiones antes de realizar la calibracion
multivariada.

En todos los casos los electroferogramas se registraron de manera
aleatoria con respecto a las concentraciones de analito y los correspondientes
a las muestras de calibracion se obtuvieron en dias diferentes a los del juego

de validacion.

3.7.2.2. Reactivos

Todas las experiencias se realizaron con drogas calidad para analisis
(borato de sodio, fosfato de sodio, hidroxido de sodio, diclorometano y
metanol) y agua milliQ. Carbamazepina (CBZ), su principal metabolito
carbamazepina epoxido (CBZ-EP), fenobarbital (PHB), fenitoina (PHT),
fenilefrina (FEN), ibuprofeno (IBU), acetaminofén (PAR), teofilina (TEO),
cafeina (CAF) y acido acetilsalicilico (AAS) fueron provistos por Sigma-Aldrich
Inc. Lamotrigina (LAMO) fue provista por Quimica Alkano S.A.

Las soluciones stock se prepararon en los siguientes solventes: CBZ, CBZ-
EP y LAMO en metanol; FEN, PHB, PHT, PAR, AAS, CAF y TEO en agua e IBU en
etanol, a concentraciones de 2000,0 mg Lt y se almacenaron en oscuridad a -
4°C. Las soluciones estandares de todos los analitos se prepararon diariamente
mediante dilucion de las soluciones stock en solucién reguladora de corrida
(SRC). Esta ultima solucion consistio en una solucion reguladora de borato de
sodio 0,025 mol L de pH = 9,20.

3.7.2.3. Procedimiento de extraccion

Para realizar la extraccion se transfirieron 500 uL de una dada muestra de

suero a un tubo de fondo circular y se extrajeron los analitos con tres
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alicuotas sucesivas de 1,00 mL de diclorometano. El tubo se tapo, se mezcld
en vortex y se centrifugd a 4000 rpm durante 5 min. La capa inferior organica
se transfirio a un tubo limpio y se evaporo a sequedad a 45 °C en una manta
calefactora. Finalmente el residuo se redisolvidé en 500 pL de SRC y se filtro a
través de una membrana de 0,45 pm de tamano de poro, antes de ser

inyectado en el instrumento.

3.7.2.4. Disefio de los juegos de calibracion y validacion

Para calibrar se prepard un juego de veintiuna muestras estandares por
dilucion de cantidades apropiadas de solucion stock de CBZ en SRC. Se
prepararon por triplicado siete niveles de concentracion en el rango lineal
comprendido entre 1,00 y 15,00 mg L™" y se analizaron en el sistema de EC.
Este rango incluye las concentraciones terapéuticas medias de CBZ informadas
en la literatura (de 4,00 a 12,00 mg L") (Smith y Reynard 1993).

Por otra parte se prepararon varias muestras de validacion conteniendo
mezclas de CBZ y CBZ-EP a niveles de concentracion diferentes a los
empleados para calibrar, mediante dilucion de las soluciones stock de
estandares en SRC (muestras B1-B5, ver Tabla 3.4).

Ademas se prepararon quince muestras de validacion compuestas por
sueros blanco obtenidos de pacientes sanos, los cuales no estaban bajo
tratamiento con antiepilépticos, adicionados con cantidades conocidas de
solucion estandar de CBZ y CBZ-EP: SA1-SA5, SB1-SB5 y SC1-SC5 (ver Tabla
3.4). A las cinco ultimas muestras se les agregaron, ademas, concentraciones
conocidas de LAMO. Las mezclas resultantes se sometieron al procedimiento
de extraccion. Varias muestras de suero que contenian la misma
concentracion de CBZ se emplearon para evaluar precision.

Finalmente se prepar6 una muestra adicional para ser empleada en un
estudio de interferencias. Consistid en una muestra de suero adicionada con
las siguientes drogas: a) CBZ y CBZ-EP (5,00 mg L"), b) FEN (20,00 mg L") y c)
LAMO, PAR, IBU, PHT, PHB, TEO CAF y AAS (10,00 mg L™).
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Tabla 3.4. Composicion de las muestras de validacion.

Muestra® CBZ / mglL" CBZ-EP / mg L LAMO / mg L™

B1 2,50 2,50
B2 2,98 5,99
B3 3,97 7,99
B4 6,99 2,00
B5 7,50 7,38
3,02 5,99
3,02 7,03
3,97 2,00
3,97 7,99
6,03 5,99
2,00 8,00
3,00 5,00
4,00 6,00
6,00 4,00
8,00 2,00
4,96 4,99
4,96 4,99
4,96 4,99
4,96 4,99
4,96 4,99

% La primera letra mayuscula corresponde al tipo de matriz en la cual se preparo6 cada
muestra: B, SRC; S, suero. La segunda letra mayUscula identifica otros componentes
presentes en cada muestra: A, CBZ-EP; B, CBZ-EP y componentes no esperados del
suero; C, CBZ-EP y LAMO.

3.7.3. RESULTADOS Y DISCUSION
3.7.3.1. Correccion de la linea de base y el corrimiento temporal

Con el objetivo de simplificar el analisis se realizé la eliminacion de la

linea de base y la correccion del corrimiento del tiempo de migracién en los
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datos de segundo orden electroforéticos-espectrales. Ambos procedimientos
de preprocesamiento se implementaron a través de algoritmos previamente
adaptados por sus autores a datos multivariados (Eilers y col 2006, Fraga y col
2001).

Para obtener la matriz de correccion del background F se usaron diez
funciones de base spline con un sélo parametro de regularizacion cuyo valor
fue 1. La Figura 3.6 A muestra la superficie correspondiente a una muestra de
suero (SC1 en la Tabla 3.4), la cual fue adicionada con CBZ, CBZ-EP y LAMO.
Como se puede ver en esta figura, hay un solo pico en el dominio temporal,
indicando el solapamiento completo de las tres sustancias. La Figura 3.6 B
muestra la correspondiente matriz background (F). Se usd una escala
diferente con el propodsito de mostrar la variacion de la linea de base a
diferentes longitudes de onda. Como se puede observar, la linea de base
electroforética se incrementa con las longitudes de onda hasta que se alcanza
un maximo a aproximadamente 300 nm, hecho que justifica el uso de un
algoritmo de correccion de linea de base que contemple ambas vias al mismo
tiempo. La sustraccion de esta matriz permite obtener una matriz de datos
corregida, la cual, a continuacion, se somete a la correccion del
desplazamiento temporal. Finalmente, la Figura 3.6 C muestra el
electroferograma original graficado a 250 nm vy el correspondiente

electroferograma con la linea de base y el corrimiento corregidos.
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Figura 3.6. A) Superficie correspondiente a una muestra de suero (5C1) adicionada
con CBZ (4,96 mg L"), CBZ-EP (4,99 mg L") y LAMO (5,66 mg L'"). B) Matriz
background correspondiente a la superficie de la Figura 3.6 A. C) Linea soélida:
electroferograma correspondiente a una muestra de suero (SC1); linea de trazos y
puntos: su correspondiente background; linea de trazos: electroferograma corregido

(todos registrados a 250 nm).

La necesidad de la correccion temporal se puede apreciar en la Figura 3.7
A, en donde se graficaron los electroferogramas de cinco estandares de

carbamazepina y una muestra de suero adicionada (la misma que se
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selecciono para ilustrar la correccion de la linea de base) registrados a 250
nm. El corrimiento temporal es evidente y, aunque MCR es capaz de hacer
frente a datos no sincronizados, analisis posteriores mostraron que la
correccion mejora los resultados. Como se mencioné anteriormente, la
correccion de una matriz M (linea solida en la Figura 3.7 A), tomando una
matriz N como referencia (graficada en linea de trazos), consiste en realizar
la descomposicion en valores singulares de la matriz de datos conjunta N/M.
El nimero de componentes necesarios fue de 2 o 3 dependiendo de la matriz
analizada. Ademas, la ventana se varié con el objetivo de optimizar la
aplicacion. A modo de ejemplo, la Figura 3.7 B muestra la variacion del
RES(%) [ver Ecuacion (3.14)] cuando la matriz estudiada se cambia con
respecto a la matriz de referencia. El pico mas remoto necesitdé una ventana
de correccion de 39 puntos temporales para alcanzar un minimo. Finalmente,
la Figura 3.7 C muestra los electroferogramas registrados a 250 nm para los
seis picos alineados con respecto al de referencia. Resulta interesante ver
que, aunque los picos parecen aproximadamente alineados, la pérdida de
trilinealidad es evidente debido a que las formas de las bandas individuales
son todas diferentes, haciendo necesaria la aplicacion del algoritmo MCR-ALS

para la resolucion.
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Figura 3.7. A) Electroferograma registrado a 250 nm para cinco estandares de CBZ
(lineas soélidas) y una muestra de suero adicionada (SC1, linea de trazos). B) Variacion
RES(%) [ver Ecuacion (3.14)] cuando la matriz estudiada se modifica con respecto a la

matriz de referencia. C) Electroferogramas con corrimientos corregidos registrados a
250 nm.
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3.7.3.2. Aplicacion de MCR-ALS a mezclas en SRC y muestras de suero

adicionadas
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Figura 3.8. A) Electroferograma de una muestra adicionada preparada en SRC, en la
cual los picos corresponden a: 1) FEN (20,00 mg L™"); 2) CBZ, CBZ-EP (5,00 mg L"),
CAF y LAMO (10,00 mg L™); 3) PAR (10,00 mg L"); 4) PHT (10,00 mg L™"); 5) IBU y TEO
(10,00 mg L™); 6) PHB (10,00 mg L") y 7) AAS (10,00 mg L"). B) Electroferograma de
la misma muestra luego del procedimiento de extraccion: 1) CBZ, CBZ-EP y LAMO; 2)
PHT; 3) IBUy TEO y 4) PHB. Ambos electroferogramas se registraron a 250 nm.

La Figura 3.8 A muestra el electroferograma completo de una muestra
preparada en SRC que contiene no solo CBZ y su principal metabolito CBZ-EP,
sino también otras drogas antiepilépticas como PHT, PHB y LAMO, las cuales

probablemente pueden ser coadministradas con CBZ, ademas de una variedad

63



de farmacos de uso comun: FEN, PAR, TEO, IBU, CAF y AAS. Como se puede
observar, la separacion electroforética no es completa conduciendo al
solapamiento de CBZ, CBZ-EP, CAF y LAMO (pico numero 2) y TEO e IBU (pico
numero 5). Ademas, el procedimiento de extraccion aplicado a la muestra
recupera tres de los cuatro analitos incluidos en el pico numero 2 (CBZ, CBZ-
EP y LAMO), haciendo imposible la determinacion de CBZ por calibracion

univariada (ver Figura 3.8 B).

3.7.3.2.1. Analisis exploratorio del rango de los juegos de datos

En MCR-ALS, el rendimiento de la resolucion depende fuertemente del
conocimiento de las propiedades globales y locales de los datos,
particularmente de aquellas relacionadas al rango matematico y quimico
(Ruckebusch y col 2006). En la practica, una matriz de datos se considera de
rango completo si el rango estimado es igual al niUmero de especies quimicas
que absorben, asumiendo que ese numero es conocido (Ruckebusch y col
2006).

El primer paso para la aplicacion de MCR-ALS es la determinacion del
numero correcto de componentes presentes en la matriz estudiada aplicando,
por ejemplo, SVD (Munoz y De Juan 2007). En el presente caso, cuando se
analizaron matrices de muestras que contenian tres especies quimicas con
tiempos electroforéticos casi idénticos (CBZ, CBZ-EP y LAMO), SVD no fue
capaz de detectar el numero correcto de componentes que explican la
variancia del sistema, ya que estimo6 un Unico componente principal. Esto se
debe a que los perfiles temporales idénticos conducen a matrices deficientes
de rango, a pesar de la existencia de cierta selectividad en el dominio
espectral.

Para solucionar el problema de la deficiencia de rango se puede
implementar el recurso matematico de aumentar la matriz. Esta es una
manera simple e inteligente de romper la deficiencia de rango y facilitar la
resolucion (De Juan y col 2000). La estrategia empleada en este trabajo
consistio en aumentar la matriz bajo estudio, deficiente de rango, con
matrices de estandares de analitos puros para luego estimar el rango de la

matriz aumentada mediante SVD. El aumento se realizé en el modo temporal,



Unico posible en este caso en donde el perfil de tiempo del analito de interés
coincide con el de las interferencias. Un caso tipico se muestra en la Tabla
3.5 para la muestra SC3. La aplicacion de SVD solamente a la matriz de esta
muestra que contiene CBZ, CBZ-EP y LAMO (Tabla 3.4) detecta un unico valor
singular significativo en lugar de tres, el cual es el nUmero de componentes
quimicos presentes en la muestra (primera entrada en la Tabla 3.5). Solo
cuando la matriz se aumenta mediante el agregado de la informacion de los
estandares de los analitos CBZ-EP y LAMO, la aplicacion de SVD a la matriz
aumentada es capaz de estimar correctamente el rango, es decir tres (Ultima
entrada en la Tabla 3.5). Cabe destacar que este procedimiento colabord
ademas en la deteccion de componentes no esperados en las muestras de
suero correspondientes al set SB (ver Tabla 3.4). Debido a que todas las
muestras de suero eran diferentes, algunas contenian componentes que se
vieron durante el analisis por MCR-ALS mientras que otros no generaron

interferencias significativas.

Tabla 3.5. Rango estimado calculado a través de la descomposicion en valores
singulares de los juegos de datos individuales y aumentados.

Matriz Rango quimico Rango estimado por Condicion
aumentada®® conocido SVD en la matriz
aumentada
[SC3] Deficiencia de rango
[SC3,C] Deficiencia de rango
[SC3,E,C] Deficiencia de rango
[SC3,L,C] Deficiencia de rango
[SC3,E,L,C] Rango completo
% La nomenclatura [Xq,Xs,...,Xx] implica que se crea una matriz aumentada D [ver
Ecuacion (3.3)] acomodando las matrices Xi, X;, ... , Xy una al lado de la otra. Se

asume que la direccioén de las columnas es la longitud de onda espectral mientras que
la direccion de las filas es el tiempo electroforético.

® SC3 es una muestra de suero que contiene CBZ, CBZ-EP y LAMO (ver Tabla 3.4),
mientras que C, E y L son las matrices de los estandares puros de CBZ, CBZ-EP y
LAMO, respectivamente.
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3.7.3.2.2. Resultados de la calibracion multivariada

Previamente a la resolucion mediante MCR-ALS, se realizo en todas las
matrices la correccion de la linea de base y el corrimiento de tiempos,
excepto en el set SB. Como se puede observar en la Figura 3.9, el
electroferograma de una muestra SB contiene un pico ancho que corresponde
a componentes del suero que eluyen junto con CBZ y CBZ-EP. Este hecho
permite realizar solo la correccidn de la linea de base pero hace imposible la
alineacion del pico 2. Para poder realizar la cuantificacion mediante MCR-ALS,
aprovechando su capacidad de manejar datos no trilineales, se seleccionaron
regiones de tiempo apropiadas en las matrices correspondientes a las
muestras SB, de acuerdo con la posicion del pico de interés en cada

electroferograma.

Absorbancia / mUA

3.0 35 4.0 45 5.0 55

Tiempo / min

Figura 3.9. Electroferograma (registrado a 250 nm) correspondiente a una muestra
de suero SB que contiene CBZ y CBZ-EP solapadas en el pico 2 y componentes no
esperados en los picos 1y 3.

Cada una de las muestras de validacion se analizd como se explica a
continuacion. La matriz espectral-temporal para una dada muestra se
aumento en el modo temporal con las veintiuna matrices registradas para las
muestras de calibracion (que solo contenian CBZ). Una matriz adicional de un
estandar de CBZ-EP se anadidé en todos los casos a la matriz aumentada.

Finalmente, en el caso de las muestras de suero SC se agregd una matriz de
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un estandar de LAMO. Las matrices de CBZ-EP y LAMO se agregaron con el
propdsito de brindar a MCR-ALS suficiente informacion para la resolucion de
los componentes presentes en las muestras. La Tabla 3.6 muestra los
resultados del analisis de las muestras de validacion para CBZ. SVD detecto
dos componentes para los sets B y SA, uno correspondiente a CBZ y el otro a
CBZ-EP, mientras que se necesité un componente adicional para los sets SB y
SC, correspondiente a un componente no esperado del suero y a LAMO,
respectivamente. Para los sets de muestras B, SA y SC, los cuales contienen
CBZ y CBZ-EP (y también LAMO en el ultimo caso), las estimaciones iniciales
se construyeron a partir de los espectros de los estandares puros de cada
analito. Aquellas para el set SB también incluyeron el perfil de un
componente no esperado obtenido a través de la aplicacion de SIMPLISMA
(Windig y Guilment 1991) a una muestra SB. Las restricciones impuestas
durante el procedimiento ALS fueron no negatividad en concentracion vy

espectros, unimodalidad en concentracion y correspondencia entre especies.
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Tabla 3.6. Concentraciones de las muestras de validacion y resultados de la
prediccion mediante MCR-ALS.

Muestra® Concentracion de CBZ / mg L™ Recuperacion / %

Nominal Predicha

2,50 2,42 96,8
2,98 2,81 94,3
3,97 4,47 112,6
6,99 7,07 101, 1
7,50 8,13 108,4
3,02 2,30 76,2
3,02 2,91 96,4
3,97 3,58 90,2
3,97 4,23 106,5
6,03 3,86 64,0
2,00 1,92 95,8
3,00 2,44 81,4
4,00 4,42 110,4
6,00 5,52 92,0
8,00 9,15 114,4
4,96 4,71 95,0
4,96 4,98 100,4
4,96 4,64 93,5
4,96 4,53 91,3
4,96 4,53 91,3

% La primera letra mayuscula corresponde al tipo de matriz en la cual se preparoé cada
muestra: B, SRC; S, suero. La segunda letra mayuscula identifica otros componentes
presentes en cada muestra: A, CBZ-EP; B, CBZ-EP y componentes no esperados del
suero; C, CBZ-EP y LAMO.

Las Figuras 3.10 (A-D) y 3.11 (A-C) muestran los perfiles temporales y
espectrales correspondientes a los tres componentes encontrados mediante el
analisis por MCR-ALS para una muestra SC. Es evidente que el solapamiento en

ambas dimensiones es severo, sin embargo MCR-ALS es capaz de descomponer
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correctamente los datos en sus contribuciones relevantes. Esto permite el
aislamiento de la sefal atribuible al analito en cada muestra de validacion y
su cuantificacion exacta. Ademas, la Figura 3.11 (A-C) muestra la
comparacion entre los perfiles espectrales obtenidos mediante MCR-ALS y los
registrados experimentalmente para los estandares de CBZ, CBZ-EP y LAMO.
Como se puede observar, se encontré6 una concordancia razonablemente
buena entre los espectros correspondientes al analito y a las interferencias
(coeficientes de correlacion iguales a 0,9857; 0,9843 y 0,9971;
respectivamente). Se debe notar la gran similitud entre los espectros de CBZ y
CBZ-EP, hecho que puede explicar los problemas encontrados al estimar los

rangos de las matrices para los sistemas que contienen las tres sustancias.
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Figura 3.10. Perfiles temporales obtenidos del procesamiento de una muestra SC
mediante MCR-ALS correspondientes a: A) los tres componentes encontrados en la
matriz SC; B) un estandar de CBZ-EP (5,00 mg L"); C) un estandar de LAMO (5,00 mg
L") y D) un estandar de CBZ (5,00 mg L ™).
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Figura 3.11. Comparacion de los perfiles espectrales obtenidos del procesamiento de
la muestra SC analizada en la Figura 3.10. En los tres casos, los espectros de los
estandares puros se representan en lineas de trazos mientras que los perfiles
extraidos se muestran como lineas solidas. A) CBZ, B) CBZ-EP y C) LAMO.

Los resultados de la prediccion pueden ser considerados razonables, y
estan incluidos en el rango aceptable sugerido por la ICH (Harmonised
Tripartite Guideline 1994). Ademas, aquellos obtenidos para el set SC,

compuesto de cinco muestras que tienen la misma concentracion de CBZ, no
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solo muestran excelentes recuperaciones sino ademas una muy buena
reproducibilidad debido al bajo coeficiente de variacion alcanzado [CV(%) =
4,0 %].

3.8. CONCLUSIONES

En el presente estudio se evidenci6 que MCR-ALS es un algoritmo que
presenta un alto grado de adecuacion para procesar datos de segundo orden
con distintos grados de solapamiento en la dimension espectral o temporal.

En presencia de solapamiento espectral severo, el aumento en la
dimensidon espectral permite una descomposicion adecuada de la matriz
conduciendo a la obtencion de la ventaja de segundo orden.

Cuando la selectividad espectral es baja (pero no cero), las diferencias en
los espectros de los componentes pueden permitir aumentar la matriz en el
modo temporal y de esta manera hacer frente a variaciones en los perfiles
temporales de muestra a muestra. No obstante, en este caso es recomendable
testear ambas formas de aumento para emplear la que provea mejores cifras
de mérito analiticas.

En presencia de solapamiento temporal severo, es el aumento en la
dimension temporal el cual permite alcanzar la ventaja de segundo orden,
valiéndose de las diferencias espectrales entre el analito y las interferencias,

y, por lo tanto, resolver el sistema de manera satisfactoria.
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CAPITULO 4

Estudio comparativo del rendimiento de U-PLS/RBL frente a MCR-ALS
en la determinacion de ocho tetraciclinas presentes en aguas residuales
por cromatografia liquida de alta resolucion con deteccion por arreglo
de diodos, previa preconcentracion en fase solida




4.1. INTRODUCCION

Las tetraciclinas (TCs) son agentes basteriostaticos de amplio espectro,
activos contra bacterias Gram positivas y Gram negativas, que actlUan
inhibiendo la sintesis de proteinas. Estos antibidticos han sido usados
ampliamente en medicina veterinaria y humana para la prevencion y el
tratamiento de enfermedades, y como aditivos alimentarios para promover el
crecimiento de animales.

Un porcentaje considerable de los antibioticos consumidos por humanos y
animales se excretan via orina y heces sin sufrir modificaciones, y son
descargados en las plantas de tratamiento de agua residual (PTARs), en donde
son parcialmente eliminados. Por lo tanto, existe un riesgo potencial de que
los residuos de antibidticos sean liberados en los efluentes de las PTARs al
medio ambiente acuatico. De hecho, las PTARs son consideradas como
recursos puntuales de contaminacion con antibioticos de aguas superficiales y
subterraneas. Recientemente ha surgido preocupacion con respecto a la
aparicion de antibioticos en el medio ambiente acuatico y su influencia en la
salud humana, ya que en los efluentes de las PTARs puede aparecer
proliferacion de bacterias resistentes (Yang y col 2005). En relacion a estas
consideraciones resulta necesaria la generacion de métodos analiticos
confiables y sensibles para determinar la concentracion de estos compuestos
en agua residual, con el objetivo de controlar su consumo en el
medioambiente.

En la dltima década, la cromatografia liquida (LC) acoplada a
espectrometria de masas (MS) o masas en tandem (MS-MS), via interfaces de
ionizacion a presion atmosférica (API) [ionizacion por electrospray (ESI) e
ionizacion quimica por presion atmosférica (APCI)] ha resultado la técnica
analitica de eleccion para la determinacion de TCs en matrices
medioambientales como agua natural y residual. LC-MS (Kolpin y col 2002,
Lindsey y col 2001, Reverete y col 2003, Choi y col 2007, Ye y col 2007) y LC-
MS-MS (Yang y col 2005, Hirch y col 1999, Miao y col 2004, Zhu y col 2001,
Hamscher y col 2002, Kim y Carlson 2007, De Ruyck y De Ridder 2007) fueron
las técnicas de eleccion para la determinacion de estas sustancias debido a su

alta sensibilidad y habilidad de proveer confirmacion sobre los compuestos.
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Sin embargo, un aspecto critico en el analisis cuantitativo con LC-MS es
la aparicion de un efecto matriz que puede conducir a diferencias
significativas en la respuesta de un analito en una muestra en comparacion
con una solucion de estandar puro. Para reducir o compensar este efecto se
propusieron estrategias basadas en el procesamiento de la muestra
(extraccion selectiva, limpieza de la muestra luego de la extraccion o mejoras
en la separacion cromatografica) o en la realizacion de calibraciones
adecuadas (uso de estandares internos, adicion de los analitos dentro de cada
muestra, estandares preparados en blanco de matriz o dilucion de los
extractos de las muestras), pero presentan las desventajas de que pueden
consumir mucho tiempo (Stueber y Reemtsma 2004), requerir de estandares
internos marcados isotopicamente (Choi y col 2001) o de matrices blanco
reales que muestren el mismo comportamiento que las muestras. De todos
modos, a pesar de que estas estrategias pueden compensar el efecto matriz,
no evitan la pérdida de sensibilidad relacionada a la supresion de la seial en
ESI y la posible falta de confianza en los resultados obtenidos de diferentes
series de muestras (Kloepfer y col 2005).

Una alternativa interesante para cuantificar estos contaminantes de
manera confiable consiste en el empleo de datos de segundo orden (y 6rdenes
superiores) acoplados a algoritmos de calibracion multivariada que presenten
la ventaja de segundo orden, antes mencionada.

PARAFAC (Bro 1997) ha sido ampliamente empleado principalmente en la
resolucion de sistemas con EEMs (Muioz de la Pefa y col 2003, Olivieri y col
2004, Nahorniak y col 2005, Gimenez y col 2005, Bosco y col 2006), aunque se
informaron varias aplicaciones relativas a la determinacion de diferentes
analitos mediante métodos cromatograficos como GC-TOF-MS (TOF, del inglés,
time of flight) (Sihna y col 2004, Fraga y Corley 2005, Sihna y col 2004, Comas
y col 2004, Wiberg y Jacobsson 2004), LC-DAD (Braga y col 2007) y LC-IR (IR,
del inglés, infrared) (Istvan y col 2006). Sin embargo, debido a que PARAFAC
requiere de datos de segundo orden que sigan estructuras trilineales, MCR-ALS
(De Juan y col 2000) es el algoritmo que se aplica cada vez con mas

frecuencia (De Juan y col 2000, Comas y col 2004, Mas y col 2007, Garcia y col
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2007, Zhang y Li 2006, De Juan y Tauler 2003) y parece ser la alternativa de
eleccion para resolver sistemas de gran complejidad.

La combinacién de cuadrados minimos bilineales con bilinealizacion
residual (BLLS/RBL) (Linder y Sundberg 1998, Linder y Sundberg 2002,
Goicoechea y Olivieri 2005), presentando la ventaja de segundo orden,
también mostro ser Gtil en el analisis de muestras con matrices complejas,
incluyendo datos obtenidos mediante LC-DAD (Braga y col 2007).

U-PLS/RBL (Olivieri 2005a, Escandar y col 2007) se presenté en el Capitulo
2 como una alternativa apropiada para procesar datos de segundo orden de
fluorescencia, conservando la ventaja de segundo orden. Por otra parte,
aunque su rendimiento no fue estudiado en el modelado de datos mas
complejos, existen razones para plantear la hipotesis de que este algoritmo es
lo suficientemente robusto como para manejar convenientemente el tipo de
datos que se analizan en la presente seccion.

En este capitulo se presenta la primera aplicacion de U-PLS/RBL a datos
cromatograficos, con el objetivo de estudiar las potencialidades de la
estructura de variable latente del algoritmo, especialmente en casos en
donde, al menos en principio, puede proveer resultados comparables con el ya
establecido MCR-ALS.

Se debe considerar que, aunque se cuente con la ventaja de segundo
orden, pueden aparecer problemas al analizar muestras medioambientales
cuando existen compuestos que coeluyen con el analito de interés generando
interferencias muy significativas. Debido a esto, se informaron limitaciones en
la resolucion y cuantificacion con MCR-ALS de las mismas mezclas de analitos
en muestras de sedimentos y aguas residuales por LC-DAD (Peré Trepat y col
2004) y LC-MS (Peré Trepat y col 2005).

Una manera de aumentar el rendimiento cromatografico es a través del
pretratamiento de los datos. Como se mencion6 en el Capitulo 3, la
eliminacion de la linea de base del cromatograma resulta crucial para reducir
tanto la complejidad como el nimero de componentes no esperados
(Daszykowski y Walczak 2006). Por otra parte, el empleo de estandarizacion
para lograr la compensacion del factor de recuperacion que seria aplicado

cuando la muestra es preconcentrada, mejora la calidad de las senales
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cromatograficas de segundo orden y, en consecuencia, el rendimiento de la
resolucion y la cuantificacion de analitos presentes en matrices complejas

mediante los métodos multivariados.

4.2. OBJETIVOS

« Evaluar el rendimiento del algoritmo U-PLS/RBL en el procesamiento de
datos cromatograficos de segundo orden sometidos a pretratamiento,
correspondientes a TCs presentes en muestras complejas, en relacion con
MCR-ALS.

4.3. TEORIA

4.3.1. U-PLS/RBL y MCR-ALS

Los fundamentos teoricos de los algoritmos U-PLS/RBL y MCR-ALS se

presentaron en los Capitulos 2 y 3, respectivamente.

4.3.1.1. Cifras de mérito analiticas en U-PLS/RBL

La estimacion de la sensibilidad en U-PLS/RBL fue discutida por Olivieri
(Olivieri 2005) y presentada en el Capitulo 2 de la presente tesis.
El limite de deteccion (LOD) se define en analogia con la calibracion

univariada y puede ser estimado como:

LOD = 3,3 s, / SEN,

siendo s el ruido instrumental y SEN la sensibilidad.

4.3.1.2. Cifras de mérito analiticas en MCR-ALS

En MCR-ALS se propuso un enfoque simple para determinar las cifras de
mérito basado en la recuperacion de los perfiles de respuesta puros de los
analitos, luego del proceso de resolucion por curvas (Saurina y col 2001). Por
lo tanto, la sensibilidad se define como la pendiente de la curva de

calibracion obtenida graficando las respuestas relativas versus la
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concentracion de los estandares. Por otra parte, s [ver Ecuacion (4.1)] se
calcula para una muestra a concentracion cero teniendo en cuenta los errores
de la pendiente y la ordenada al origen de la ecuacién de calibracion (Saurina
y col 2001, Currie 1999).

4.3.2. CORRECCION DE LA LINEA DE BASE
La eliminacidn de la linea de base del cromatograma se realizé a través
del método de cuadrados minimos asimétricos propuesto por Eilers (Eilers

2004), el cual consiste en la minimizacion de la funcion:
Q= Zvi(yi_ fi)2 + KZ(AZ fi)2

en donde y es la sefal experimental, f una tendencia del ruido (la
aproximacion de la linea de base), v pesos anteriores, L es un parametro

positivo que pesa el segundo término y A es la derivada de f.

4.3.3. ESTANDARIZACION DIRECTA SUCESIVA

La estandarizacion directa sucesiva, conocida como PDS (del inglés,
Piecewise Direct Standardization), es una estrategia para estandarizar
espectros, es decir, cambiarles la forma. Esto permite corregir cambios en la
respuesta instrumental debidos a diferentes causas, entre ellas el
pretratamiento de la muestra (Feudale y col 2002, Santiago Valverde y col
2006).

PDS relaciona las respuestas de muestras obtenidas en una situacion A
(Xa) con las respuestas obtenidas en una situacion B (Xg), siendo descrita la

relacion mediante una matriz de transformacion F, de acuerdo con:
Xa=Xg F

En el presente caso, la situacion A corresponde a las sefales LC-DAD
medidas luego de la extraccion en fase sodlida (SPE) de los estandares
preparados en agua milliQ y la situacion B a las senales LC-DAD de los

estandares preparados en solvente. La matriz F esta compuesta por vectores
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de regresion del tipo PLS, cada uno de los cuales se obtuvo haciendo
sucesivamente una regresion entre datos de la variable A y sus
correspondientes en la variable B, flanqueada por una cierta cantidad de
variables vecinas. En PDS, se llama ventana a la cantidad de variables
secundarias tenidas en cuenta en cada uno de esos calculos locales, y
tolerancia al valor umbral que permite determinar el nimero o6ptimo de
factores para cada modelo local. Los vectores individuales son luego

ensamblados para formar una matriz diagonal F, de acuerdo con:
F = diag (b1", by", ceeerre b eeee . BiT)

donde k es el nUmero de variables. Finalmente, la respuesta de cada muestra

desconocida se puede estandarizar de acuerdo con:

Xg = XoT F

donde Xo y Xs corresponden a los datos de la muestra antes y después de la

estandarizacion.

Como se puede observar, la metodologia expuesta es adecuada para
sefales de primer orden (vectores). En consecuencia, los datos de segundo
orden se desdoblaron en vectores y se trataron como una concatenacion de

sefales de primer orden independientes para poder aplicar el método.

4.4. PROGRAMAS

Todas las rutinas utilizadas en este trabajo fueron escritas en MATLAB 6.0
(MATLAB 6.0, 2000).
Las rutinas para la correccion de la linea de base son una adaptacion para
datos de segundo orden de las publicadas por Eilers (Eilers 2004) y fueron
provistas por J. Braga (Unicamp, Brazil). Las aplicacion de PDS realizo a través
de una rutina incluida en el PLS toolbox 3.5 (Wise y col 2005).

MCR-ALS se implemento a través de la interfaz grafica provista por R.

Tauler en su pagina http://www.ub.edu/mcr/welcome.html (Jaumot y col
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2005). U-PLS/RBL se implementé a través rutinas escritas por el Dr. Olivieri
incluidas en la interfaz grafica MVC2, similar a la descrita para calibracion

multivariada de primer orden MVC1 (Olivieri y col 2004).

4.5. MATERIALES Y METODOS

4.5.1. EQUIPAMIENTO

Debido a que este trabajo se comenzd en Almeria (Espafa) y se finalizé en
Santa Fe (Argentina), se emplearon dos instrumentos cromatograficos
diferentes. El primero consistio en un instrumento Waters (Milford, MA, USA),
compuesto por una bomba cuaternaria, una valvula de inyeccion de seis
puertos y un detector DAD, mientras que el segundo fue un instrumento
Agilent 1100 Series (Agilent Technologies, Waldbronn, Alemania) compuesto
por un degasificador, una bomba cuaternaria, un inyector automatico y un
detector DAD. La deteccion fotométrica se realizo en el rango de 230 - 400 nm
con resolucion espectral de 1,5 nm y periodo de integracion de 0,4 s por
espectro. Por lo tanto, se generaron matrices de datos de 1950 filas (tiempos
de migracion entre 3 y 16 min) y 114 columnas (nimero de longitudes de
onda).

Las separaciones mediante cromatografia liquida se realizaron en una
columna (150 x 4,6mm) Aquasil C18 de tamano de particula 5 um.

Como sistema de preconcentracion se utilizd, en Almeria, un sistema de
vacio Biichi Vac V-500 y un controlador de vacio V-800 (Suiza) conectado a un
dispositivo de extraccion Waters (Miniford, USA) y, en Santa Fe, un dispositivo

fabricado en el laboratorio.

4.5.2. REACTIVOS

Los estandares analiticos (calidad pestanal) de tetraciclina clorhidrato
(TC; 97,3%), oxitetraciclina clorhidrato (OTC; 96,2%), clortetraciclina
clorhidrato (CTC; 85,7%), demeclociclina clorhidrato hemidrato (DMC; 92,8%)
y metaciclina clorhidrato (MTC; 99,6%) se obtuvieron de Riedel-de Haén
(Alemania), doxicilina hiclato (DOC, 98%) se obtuvo de Fluka (Suiza) y

meclociclina sulfosalicilato (MEC, 98%) y minociclina clorhidrato (MIC, 90%) se
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obtuvieron de Sigma-Aldrich (Alemania). Los solventes acetonitrilo y metanol
de grado HPLC se obtuvieron de J.T. Baker (Holanda). Los acidos oxalico 2-
hidrato (99%) y formico (85%) se obtuvieron de Panreac (Barcelona, Espaia).

Los componentes acuosos de la fase movil se filtraron a través de
membranas de acetato de celulosa de 0,45 um y los organicos a través de
membranas de politetrafluoroetileno (PTFE).

Los cartuchos Oasis MAX 6 cm® que contenian 0,5 g de fase estacionaria se
obtuvieron de Waters (Milford, MA, USA).

4.5.3. RECOLECCION Y PREPARACION DE LA MUESTRA

Las muestras de efluente final de agua residual se recolectaron de una
planta de tratamiento de agua residual en Almeria (Espana). Antes del analisis
se centrifugaron a 5000 x g, se filtraron a través de membranas de 0,45 pm vy
se almacenaron a 4°C en heladera. El tiempo maximo de almacenamiento fue

de 2 dias para minimizar la degradacion microbiana.

4.5.4. PREPARACION DE ESTANDARES Y MUESTRAS ADICIONADAS

Se prepararon soluciones individuales de estandares analiticos de
tetraciclinas (200,0 mg L") pesando exactamente y disolviendo los
compuestos correspondientes en metanol. Las soluciones estandares se
protegieron de la luz y se almacenaron a 4 °C en heladera. En estas
condiciones resultaron estables por al menos 3 meses.

Las soluciones estandares de trabajo se prepararon diariamente mediante
dilucion de una alicuota apropiada de cada solucion estandar en acido férmico
1% (v/v) y se filtraron a través de membranas de PTFE de 0,45 um antes de
ser inyectadas en el sistema cromatografico.

Para realizar la calibracién se prepard un juego de siete muestras, cada
una por triplicado, conteniendo 0,05 - 0,10 - 0,20 - 0,40 - 0,60 - 0,80 y 1,00
mg L de las ocho tetraciclinas disueltas en solvente puro.

Para evaluar el efecto del volumen de rotura se prepararon dos soluciones
estandares, una conteniendo 0,50 mg L™ de las ocho tetraciclinas disueltas en

solvente puro y la otra conteniendo 2,00 pg L' de las ocho tetraciclinas
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disueltas en agua milliQ. Para estandarizar, se prepararon tres muestras en
agua milliQ conteniendo 0,80 - 2,40 y 4,00 ug L de las ocho tetraciclinas.

El juego de validacién consisti6 en seis muestras (M1-M6) y cuatro
replicados (R1/4) de una muestra diferente (ver Tabla 4.1). Las muestras se
prepararon adicionando voliUmenes apropiados de estandares a 250,00 ml de
agua residual tratada de la manera descrita arriba. A continuacion se
prepararon para la extraccion mediante del agregado de 1 mL de Na;EDTA
5%, 285 mg de acido citrico y ajuste del pH a 2,8 con HCl inmediatamente

antes de la extraccion.

Tabla 4.1. Composicion de las muestras de validacion obtenidas adicionando
cantidades diferentes de tetraciclinas a un efluente doméstico de agua residual.

Muestra Componente / pg L

MIC/1 OTC/2 TC/3 DMC/4 CTC/5 MTC/6 DOC/7 MEC/8

M-1 0,40 2,00 4,00 0,80 0,40 0,80 0,40 3,20
M-2 0,80 0,40 1,60 2,40 1,60 2,00 0,80 4,00
M-3 2,00 1,20 0,40 1,60 4,00 4,00 0,80 1,60
M-4 3,20 0,80 1,60 0,00 0,80 0,40 4,00 1,20

M-5 0,00 4,00 2,40 4,00 2,40 2,00 2,40 0,40
M-6 4,00 1,60 0,80 0,40 0,00 1,20 3,20 1,60

R-1/4 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00

4.5.5. PROCEDIMIENTOS

4.5.5.1. Procedimiento para preconcentrar tetraciclinas presentes en

agua residual

Los cartuchos de extraccion en fase solida Oasis MAX se
preacondicionaron con 5 ml de metanol y 5 ml de agua MilliQ a pH = 2,8. A
continuacion se pasaron a través de ellos 250,00 ml de muestra acondicionada
de la manera descrita, con una velocidad de flujo de 8 mL min™". Luego de la

extraccion, los cartuchos se lavaron con 15 mL de agua milliQ (pH = 2,8), 5 mL
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de 5% NH4OH y 10 mL de metanol, y se secaron mediante una corriente de
aire durante 20 min. Los analitos retenidos en el cartucho de SPE se eluyeron
con 1 mL de acido formico 1% (v/v) seguido de 5 ml de metanol. Los extractos
se concentraron a 1 mL bajo una corriente de N, y se filtraron a través de
membranas de PTFE de 0,45 um antes de ser inyectados en el sistema

cromatografico.

4.5.5.2. Procedimiento cromatogréafico

Las ocho tetraciclinas se separaron en la columna cromatografica
siguiendo el método informado por Cinquina y col (Cinquina y col 2003) para
la determinacion de cuatro tetraciclinas (oxitetraciclina, tetraciclina,
clortetraciclina y doxiciclina) por LC-DAD, el cual fue modificado para
adecuarlo a un nimero mayor de analitos. Esta modificacion consistio en
implementar un programa de gradiente combinando velocidad de flujo y una
fase movil binaria (A:B, v/v), en lugar de utilizar una fase movil isocratica a
flujo constante. El solvente A fue acido oxalico 0,01 moL L y el solvente B
metanol:acetonitrilo (50:50, v/v). El programa de gradiente se detalla en la
Tabla 4.2. La inyeccion consistié en 100 uL de estandares preparados en acido
formico 1% (v/v) o extractos de muestras obtenidos de la manera descrita

arriba.

Tabla 4.2. Programa de gradiente usado para separar las ocho tetraciclinas.

Tiempo / min Velocidad de flujo / A:B?
mL min™
0 1,0 85:15
2 1,0 70:30
6 1,0 70:30
8 1,2 65:35
10 1,5 60:40
16 1,5 60:40
18 1,5 85:15
20 1,0 85:15

a

A: acido oxalico 0,01 moL L '; B: metanol:acetonitrilo (50:50, v/v)

82



4.6. RESULTADOS Y DISCUSION

4.6.1. ANALISIS CROMATOGRAFICO

En la Figura 4.1 se observa el cromatograma correspondiente a una
solucion estandar mezcla conteniendo 2,00 mg L™ de las ocho tetraciclinas. En
las condiciones cromatograficas seleccionadas cada corrida dur6 20 minutos.

Los pasos de preconcentracion no necesariamente son selectivos para los
analitos de interés y pueden retener otros compuestos de caracteristicas
similares. En este caso, la gran complejidad del problema analitico bajo
estudio se puede apreciar en la Figura 4.2, en donde se representan tres
cromatogramas correspondientes a: a) una solucion estandar mezcla
compuesta por 0,50 mg L' de las ocho tetraciclinas, b) un extracto de una
muestra de agua residual y c¢) un extracto de la muestra de agua residual
obtenido luego de adicionarle 2,00 ug L de las ocho tetraciclinas, la cual es
la concentracion cercana a la esperada en agua residual (Yang y col 2005,
Karthikeyan y Meyer 2006). Como se evidencia, en el paso de SPE se retienen
un numero grande de compuestos desconocidos, lo cual puede deberse a
semejanzas entre sus polaridades y las de los analitos de interés. Este hecho
causa importantes solapamientos entre los picos de los analitos y las
interferencias, asi como derivas severas en la linea de base. Debido a esto
resulta imposible realizar la identificacion de las tetraciclinas o la
cuantificacion cromatografica mediante calibracidon univariada, ain estando

convenientemente separadas.
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Figura 4.1. Cromatograma correspondiente a una solucion estandar mezcla con 2,00
mg L' de (1) MIC, (2) OTC, (3) TC, (4) DMC, 5) CTC, 6) MTC, 7) DOC y 8) MEC. La
deteccion se realizo a 360 nm.

Absorbancia

Tiempo / min

Figura 4.2. Cromatogramas (L = 360 nm) correspondientes a: (a) una solucion
estandar conteniendo 0,50 mg L" de las ocho tetraciclinas, (b) un extracto de una
muestra real y (c) un extracto de la misma muestra obtenido luego de adicionarla
con 2,00 pg L' de las ocho tetraciclinas. Los nimeros estan asociados a los nombres
en la Tabla 4.1.



4.6.2. PRETRATAMIENTO DE LOS DATOS

Las matrices de datos obtenidas en este trabajo fueron sometidas a dos
pretratamientos antes de poder ser empleadas para predecir los analitos de
interés de manera adecuada.

Como primera medida se realizd una estandarizacion para que las
muestras normales, es decir, las soluciones estandares sin preconcentrar,
adquirieran las caracteristicas de las muestras preconcentradas. La razén de
su aplicacion fue la necesidad de corregir el efecto del volumen de rotura
observado para los analitos mas polares luego del paso de SPE (Feudale y col
2002, Santiago Valverde y col 2006). La Figura 4.3 muestra como los primeros
cinco compuestos se pierden parcialmente durante el paso de

preconcentracion, apareciendo un nuevo pico a aproximadamente 4 min.
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Figura 4.3. Cromatogramas (L = 360 nm) correspondientes a (a) una solucion
estandar conteniendo 0,50 mg L' de las ocho tetraciclinas y (b) una solucion
estandar conteniendo 2,00 pg L' de las ocho tetraciclinas luego del procedimiento de
SPE.

Una estrategia para solucionar este problema podria haber sido someter
los estandares analiticos al paso de SPE. Sin embargo, esta opcion requiere de
tiempo y costos adicionales. Para resolver este problema de manera eficiente

se recurrio al uso de modelos de transferencia, en donde se necesitan solo un
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numero reducido del total de las muestras de calibracion en la situacion real,
para construir un modelo que permita predecir nuevas muestras.

La estandarizacion se realizé mediante PDS (Yang y col 1991), utilizando
los datos cromatograficos correspondientes a tres estandares preparados en
solvente puro, con concentraciones que se consideraron representativas del
rango de concentracion, y tres estandares diluidos preparados en 250,00 mL
de agua milliQ, que luego de ser sometidos a la preconcentracion deberian
tener las mismas concentraciones que los estandares preparados en solvente.
Con estos datos se halldo una matriz de transferencia que permitio convertir
las sefales originadas por las 21 muestras de estandares preparados en
solvente hacia la nueva situacion. Estas senales estandarizadas se utilizaron
para predecir las muestras incognitas con los modelos multivariados
construidos. En otras palabras, las sefales correspondientes a los estandares
preparados en solvente puro se transfirieron a las senales obtenidas luego de
la SPE, y las muestras reales se predijeron con los modelos construidos con los
primeros luego de ser transferidos. Los parametros optimos empleados en la
estandarizacion fueron: ventana igual a 3 y tolerancia igual a 0,01.

El impacto del pretratamiento se puede apreciar en la Figura 4.4. Esta
figura muestra tres cromatogramas (registrados a 360 nm) restringidos al
primer pico (3,80 - 5,00 min) correspondientes a: (a) un extracto de SPE de
250,00 mL de una muestra de agua milliQ adicionada con 2,00 pg L' de
minociclina, (b) una solucién estandar conteniendo 0,50 mg L™ de minociclina

y (c) a la ultima senal luego de la estandarizacion.
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Figura 4.4. Cromatogramas (A = 360 nm) restringidos al primer pico correspondientes
a (a) un extracto SPE de 250,00 mL de una muestra de agua milliQ adicionada con
2,00 ug L' de minociclina, (b) una solucion estandar conteniendo 0,50 mg L de
minociclina y (c) la dltima sefal luego de la estandarizacion.

Por otra parte, dos problemas tipicos en el analisis cromatografico son la
linea de base y el corrimiento de picos, siendo su eliminacion de gran
importancia para la calidad analitica de las predicciones (Daszykowski y
Walczak 2006). Cabe destacar que para MCR-ALS el corrimiento de los picos
no deberia ser un problema debido a que este algoritmo no requiere que los
datos sean perfectamente trilineales (Comas y col 2004).

La Figura 4.5 muestra el efecto de la correccion de la linea de base para
minociclina (pico N°1). Como se puede observar, la eliminacion de la linea de
base permite trabajar en una region en donde las interferencias casi han
desaparecido (entre 4,2 y 4,8 min) y solo se evidencia un cambio en el tiempo
cuando se compara la senal correspondiente a un estandar con la de la
muestra adicionada luego de la correccion. Es importante aclarar que no
todos los picos fueron corregidos de esta manera tan categorica, sin embargo
el impacto de las interferencias fue disminuido de manera significativa

permitiendo la resolucion de los ocho analitos de manera razonable.
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Figura 4.5. Cromatogramas originales (A = 360 nm) en lineas sdlidas correspondiente
a (a) un extracto de la muestra real y (b) este extracto luego de ser adicionado con
0,50 mg L' de minociclina (pico N° 1). (c y d) son los correspondientes
cromatogramas corregidos en lineas de puntos y (e) el perfil temporal
correspondiente a un estandar de minociclina 0,50 mg L.

4.6.3. RESOLUCION

4.6.3.1. Cuantificacion de tetraciclinas en agua residual por MCR-ALS y U-
PLS/RBL

La Figura 4.6 muestra el cromatograma registrado a multiples longitudes
de onda correspondiente a una solucion estandar mezcla conteniendo 0,50 mg
L' de cada tetraciclina.

Con el objetivo de simplificar los modelos y en consecuencia el analisis,
los datos cromatograficos totales registrados para cada muestra se dividieron
en ocho regiones, cada una de ellas correspondiente a cada analito. De esta
manera se obtuvo un modelo para cada tetraciclina formado por un solo
analito y las interferencias correspondientes. La Tabla 4.3 muestra las

regiones espectrales y temporales empleadas.
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Figura 4.6. Cromatograma registrado a mdltiples longitudes de ondas
correspondiente a una solucion estandar mezcla conteniendo 0,50 mg L' de cada
tetraciclina.

La complejidad del sistema bajo estudio se evidencia observando las
Figuras 4.7 (A-D), las cuales muestran los datos de segundo orden
correspondientes a meclociclina (analito N° 8 en orden de elusion) en
diferentes situaciones. La Figura 4.7 A corresponde a una solucion estandar de
0,50 mg L', mientras que la Figura 4.7 B corresponde a un extracto de una
muestra real sin pretratamiento de la senal. Una comparacion visual de estas
dos figuras permite evaluar la enorme complejidad del problema, debido a
que un gran numero de interferencias coeluyen con los analitos bajo estudio.
En la Figura 4.7 C se observa el resultado de la correccion de la linea de base
aplicada a los datos correspondientes a la muestra graficada en la Figura 4.7
B, en donde se evidencia una disminucion de la senal debida a la matriz.
Finalmente, la Figura 4.7 D corresponde a la muestra luego de la adicion de
2,00 pug L' de meclociclina (luego del paso de preconcentracién, la
concentracion del analito resulta 0,50 mg L'). Una inspeccién minuciosa de
las Figuras 4.7 C y 4.7 D indica que, a pesar de la correccion de la linea de
base, aparecen varios componentes no esperados en la muestra real que

imposibilitan la prediccion mediante calibracion univariada.
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Tabla 4.3. Regiones en las cuales los datos cromatograficos totales se dividieron para
construir modelos quimiométricos individuales para el analisis mediante MCR-ALS y U-
PLS/RBL, con los correspondientes factores y componentes no esperados empleados.

Analito/ N°  Region temporal Region espectral  Factores de Nnoesp d€
a
N° de sensor / min  N° de sensor / nm MCR-ALS U-PLS/RBL®

de pico

MIN / 1 201-280 1-56 3/1 3/1
4,3562-4,8628 272-354

OTC /2 392-538 45-105 3/2 4/3
5,6095-6,5828 285-354

TC /3 568-628 60-86 3/3 4/2
6,7828-7,1828 361-400

DMC / 4 752-812 1-86 3/1
8,0095-8,4095 272-400

CTC /5 1037-1107 70-86 3/1
9,9095-10,3762 375-400

MTC / 6 1220-1280 15-86 3/2
11,1295-11,5295 293-400

DOC /7 1321-1361 40-70 4/3
11,8028-12,0695 330-376

MEC / 8 1538-1658 1-86
13,2495-14,0495 272-400

4 Nimero de factores de MCR-ALS antes y después de pretratamiento de los datos.

® Nimero de componentes no esperados de U-PLS/RBL antes y después de
pretratamiento de los datos. El nimero de factores para el modelo U-PLS/RBL fue 1
para las ocho TCs.
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Figura 4.7. Datos de segundo orden correspondientes al pico N° 8 (meclociclina)
registrado para (A) una solucién estandar con 0,50 mg L™, (B) una muestra real sin el
analito antes del procedimiento de pretratamiento, (C) un extracto de muestra real
sin el analito luego del paso de pretratamiento y (D) este extracto de muestra con
0,50 mg L' de meclociclina.

Para aplicar MCR-ALS se construyeron modelos individuales formados por
matrices D aumentadas con las 21 muestras de calibracion y la muestra
incégnita, en el modo temporal. De esta manera se aprovecho la diferencia
observada entre los espectros de los analitos y las interferencias para resolver
las muestras de manera adecuada. Antes de empezar la resolucion, se
determin6 el numero de contribuciones presentes en cada matriz de datos
aplicando SVD. Luego, se construyeron las estimaciones iniciales de los
espectros mediante SIMPLISMA (Windig y Guilment 1991). Dados D y S', se
aplicaron restricciones apropiadas (no-negatividad, unimodalidad vy
trilinealidad) con el objetivo de obtener la solucion correcta.

En el caso de U-PLS/RBL, el nimero de variables latentes de calibracion
para cada analito se estimdé mediante el método de validacion cruzada
(Haaland y Thomas 1988). Por otra parte, tuvo que ser considerada la

presencia de componentes no esperados con el propoésito de disminuir los
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residuos obtenidos en la prediccion de las muestras de validacion, hasta
estabilizarlos a un valor compatible con el ruido instrumental. La Figura 4.8
muestra la variacion de los residuos de la prediccion s, en funcion de los
valores de prueba de Nneesp para uno de los replicados de las muestras (R-1)
cuando se analiza el pico N°2 (oxitetraciclina, tiempo de retencion = 6,03
min). En comparacion con el ruido instrumental (aproximadamente 0,16
unidades de absorbancia en este sistema), se evidencia que Npeesp = 1 €5 la

eleccion correcta.

045

Interferencias = 1 variable latente

0.36

0.27 -

Residuo

0.18 - Nivel de ruido = 0,16

0.09

000 T T T T T
0 1 2 3 4 5

N° de variables latentes

Figura 4.8. Variacion de los residuos de prediccion en funcion de los valores de
prueba para la muestra replicado R-1 cuando se analiza el pico N°2 (oxitetraciclina,
tiempo de retencion = 6,03 min).

El nimero de componentes no esperados o de factores que contribuyen a
cada matriz D depende tanto del nimero de interferencias retenidas en el
procedimiento de extraccion en fase solida, como del preprocesamiento
exitoso de correccion de la linea de base. La Tabla 4.3 muestra el nimero de
factores y el nimero de componentes no esperados que debieron ser
considerados en MCR-ALS y U-PLS/RBL, respectivamente, antes y después del
pretratamiento de la sefal. Como se observa, la complejidad de la mayoria de
los picos se simplifico al mejorar las sefales analiticas mediante los

pretratamientos.
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Para el pico N°2 se realiz6 un analisis comparativo del rendimiento de
ambos algoritmos. La Figura 4.9 muestra los perfiles cromatograficos
correspondientes al analito y a la interferencia extraidos mediante MCR-ALS y
el perfil de la interferencia extraido mediante U-PLS/RBL, a partir de la
muestra desconocida R-1. Esta figura muestra, ademas, la correspondiente
sefal instrumental pura normalizada. Como se puede observar, se
consideraron dos componentes en el analisis mediante MCR-ALS (ambos
graficados en lineas sélidas). La concordancia entre la linea sélida, la cual
representa el perfil cromatografico correspondiente al analito y la linea de
circulos, la cual representa el componente puro normalizado a 360 nm, es un
indicador de que el perfil extraido corresponde al analito de interés. Este
analisis permite comparar el perfil extraido por MCR-ALS para la interferencia
con el extraido mediante el procedimiento de RBL (sefalados con las letras b
y c en la Figura 4.9, respectivamente). La Tabla 4.3 muestra el nUmero de
componentes usados para construir todos los modelos MCR-ALS. Puede notarse
que este numero se encuentra comprendido en el rango de 1, el sistema mas
simple analizado en la Figura 4.5 (analito N°1), a 4. Se pueden realizar
consideraciones similares analizando la Figura 4.10, en la cual se representan
los perfiles espectrales extraidos mediante MCR-ALS y U-PLS/RBL y los
espectros puros normalizados del analito N°2.

Mediante la inspeccion de las Figuras 4.9 y 4.10, se puede realizar una
observacion con respecto a la habilidad de RBL para extraer las contribuciones
no esperadas en los perfiles temporales y espectrales, los cuales fueron
marcados con la letra c. Estos son similares a los perfiles extraidos por MCR-
ALS, los cuales se marcaron con la letra b en las figuras mencionadas, aunque
se puede observar un cambio entre los perfiles de los componentes no
esperados extraidos por ambos algoritmos. Este hecho confirma que, en este
caso, la metodologia U-PLS/RBL es capaz de obtener la ventaja de segundo
orden a través del aislamiento correcto de la contribucion del analito de la
correspondiente al componente no esperado, esté o no presente en el juego
de calibracion.

Se debe remarcar que este analisis de comparacion de perfiles extraidos

por ambos algoritmos no se puede realizar para mas de una interferencia.
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Como fue mencionado anteriormente en el Capitulo 2, los siguientes perfiles
obtenidos mediante U-PLS/RBL no reflejan los perfiles verdaderos para los
componentes no esperados. Esta es una de las principales desventajas cuando
se compara U-PLS/RBL con MCR-ALS.
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Figura 4.9. Perfiles temporales de MCR-ALS para el pico N°2: (a) perfil de
concentracion para oxitetraciclina y (b) perfil de tiempo para la interferencia. (c)
Perfil temporal de U-PLS/RBL para la interferencia presente en el pico N°2. (d)
Cromatograma del componente puro normalizado para oxitetraciclina.
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Figura 4.10. Perfiles espectrales de MCR-ALS para el pico N°2: (a) perfil espectral
para oxitetraciclina y (b) perfil espectral para la interferencia. (c) Perfil espectral de
U-PLS/RBL para la interferencia presente en el pico N°2. (d) Espectro normalizado
del componente puro para oxitetraciclina.
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La Figura 4.11 muestra los perfiles temporales sucesivos correspondientes
al analisis por MCR-ALS del pico N°8 (meclociclina) de la muestra R-1. En el
primer recuadro se representa la muestra desconocida para la cual se
consideraron cuatro componentes (todos graficados en lineas solidas). Otra
vez, la relacion entre la linea solida roja y la linea de circulos roja, la cual
representa el componente puro normalizado del cromatograma a 360 nm,
indica que este perfil corresponde al analito de interés. Los restantes cinco
recuadros corresponden a los perfiles extraidos de cinco muestras estandares
con 0,10 - 0,20 - 0,40 - 0,60 y 1,00 mg L respectivamente. La calibracion
pseudounivariada empleando las areas relativas permitio obtener la

concentracion de las muestras desconocidas.
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Figura 4.11. (A) Perfiles de tiempo sucesivos correspondientes a cuatro componentes
(el analito y las interferencias) encontrados mediante el analisis por MCR-ALS para el
pico N°8 (meclociclina) en la muestra R-1. La linea roja solida corresponde al perfil
de meclociclina, mientras que la linea roja de circulos representa el componente
puro normalizado del componente a 404 nm. (B) Los restantes cinco perfiles
corresponden a cinco estandares con 0,10 - 0,20 - 0,40 - 0,60 y 1,00 mg L' de
meclociclina, respectivamente.

Las predicciones obtenidas cuando se analiza la muestra real sin y con
adicion de antibidticos se presentan en la Tabla 4.4 para MCR-ALS y en la
Tabla 4.5 para U-PLS/RBL. Como se puede observar, a pesar de la
complejidad de la muestra analizada, se obtienen resultados aceptables para
la mayoria de las muestras y los analitos. Se obtuvieron recuperaciones
notablemente bajas solo para el analito N°1 (minociclina) por ambos métodos.
El hecho de que para este analito ambas metodologias implementadas arrojen

resultados comparables habla de la posibilidad de errores en la preparacion
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de la muestra, en su analisis o en la estabilidad del analito. Para las restantes
TCs, los resultados obtenidos mediante U-PLS/RBL parecen ser ligeramente
mejores que los obtenidos por MCR-ALS, siendo el nimero de predicciones
excesivamente menores (< 75%) mayor en MCR-ALS. En la Figura 4.12 se
presentan dos graficos de barras tridimensionales en donde se pueden
comparar visualmente las recuperaciones obtenidas para cada tetraciclina, en
las muestras de validacion M-1 a M-6, mediante MCR-ALS y U-PLS/RBL.

Tabla 4.4. Predicciones mediante MCR-ALS para las muestras de validacion obtenidas
mediante adicion de diferentes cantidades de tetraciclinas a un efluente doméstico
de agua residual®.

e dsua Tes>e

Muestra Componente / pg L

MIC oTC TC DMC CTC MTC DOC MEC

-0,04 -0,06 002 0,15 0,04 0,06 0,30 0,03
0,68 0,64 260 0,76 0,44 1,04 0,47 0,48
(170)  (32)  (65) (95)  (110)  (130)  (117)  (15)
0,08 -0,12 1,64 2,16 1,04 1,20 0,79 0,9
) () (102)  (90) (65) (60) (99) (24)
0,76 0,64 1,12 1,32 2,84 324 0,6 1,48
(38)  (53)  (93) (82) (71) (81) (80) (92)
0,24 0,20 1,16 0,6 0,72 0,56 2,92 1,56
(7) 23)  (72) () (90)  (140)  (73)  (130)
0,54 2,04 1,92 25 1,40 1,44 1,72 1,08
) (51)  (80) (64) (58) (72) (72) (90)
M-6 0,92 084 064 064 0,04 092 2,20 1,12
(23)  (52)  (80)  (160) (-) (77) (69) (70)
R-1/4 2,06 1,89 2,39 193 18 1,09 1,72 2,25
(103)  (95)  (120)  (97) (93) (55) (86)  (112)
Desviacion
estandar® 0,38 038 044 0,13 0,0 0,11 0,24 0,24

% Los valores entre paréntesis corresponden a % de recuperacion de la cantidad
adicionada.
® Desviacion estandar para los cuatro replicados (R-1 a R-4).
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Tabla 4.5. Predicciones mediante U-PLS/RBL para las muestras de validacion
obtenidas mediante adicion de diferentes cantidades de tetraciclinas a un efluente
domeéstico de agua residual®.

Muestra Componente / ug L™

MIC oTC TC DMC CTC DOC MEC

-0,04 005 0,08 0,03 0,04 0,02  -0,04
M-1 0,70 1,20 1,28 0,60 0,52 0,40 3,08
(175) (60) (32) (75) (130) (100) (96)
M-2 -0,05 0,68 2,12 2,12 1,24 0,60 3,36
) (170)  (132) (88) (78) (75) (84)
M-3 0,74 1,36 1,24 1,24 3,16 1,04 0,76
(37) (113)  (103) (78) (79) (130) (47)
M-4 0,22 0,96 1,60 0,04 0,88 3,60 0,72
(7) (120)  (100) ) (110) (90) (60)
M-5 0,64 3,80 2,48 3,48 1,68 2,52 1,20
) (95) (103) (87) (70) (105)  (100)
M-6 1,80 1,40 0,40 0,40 0,02 2,56 1,24
(45) (87) (50) (100) () (80) (78)
R-1/4 2,12 1,92 2,26 1,66 1,92 1,84 2,09
(106) (96) (113) (83) (96) (92) (105)

Desviaciép
estandar 0,25 0,17 0,12 0,12 0,17 0,28 0,21

% Los valores entre paréntesis corresponden a % de recuperacion de la cantidad
adicionada.
® Desviacion estandar para los cuatro replicados (R-1 a R-4).
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Figura 4.12. Graficos de barras tridimensionales en donde se representan las
recuperaciones obtenidas para cada tetraciclina, en las muestras de validacion M-1 a
M-6, mediante A) MCR-ALS y B) U-PLS/RBL.

Cuando se analizaron los cuatro replicados (muestras R-1/4) los resultados
obtenidos por U-PLS/RBL resultaron mas aceptables que los obtenidos por
MCR-ALS para los analitos N°3, N°, N°7 y N°8, mientras que las
recuperaciones fueron comparables para los analitos N°1, N°2, N°4 y N°5 (ver
Figura 4.13). Las desviaciones estandares fueron menores por U-PLS/RBL para
los analitos N°1, N°2 y N°3 y ligeramente menores mediante MCR-ALS para los
analitos N°5, N°6, N°7 y N°8.

Estos resultados muestran que U-PLS/RBL presenta un rendimiento
comparable a MCR-ALS al resolver problemas analiticos altamente complejos.
Sin embargo se necesitan estudios adicionales para dilucidar esta cuestion.

Los intentos de obtener predicciones sin pretratamientos de la senal

produjeron resultados absolutamente inaceptables.
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Figura 4.13. Grafico de barras tridimensional en donde se representan las
recuperaciones obtenidas para las muestras R1-4 mediante MCR-ALS y U-PLS/RBL.

4.6.3.2. Cifras de mérito analiticas multivariadas

La Tabla 4.6 muestra las cifras de mérito calculadas para los resultados
obtenidos de la aplicacion del algoritmo U-PLS/RBL al juego de datos. Esta
Gltima tabla muestra, ademas, las cifras de mérito correspondientes a la
aplicacion de MCR-ALS, calculadas a partir del grafico de calibracion
pseudounivariado cuya explicacion tedrica se desarrollé en el Capitulo 3.
Como se puede observar, debido a los diferentes esquemas para obtener tanto
la ventaja de segundo orden como las cifras de mérito, se obtienen
sensibilidades que en algunos casos son muy diferentes.
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Tabla 4.6. Cifras de mérito para el modelado mediante MCR-ALS y U-PLS/RBL.

Analito Cifras de mérito
/Nf’ de
pico
MCR-ALS U-PLS/RBL
SEN ¥t LOD SEN it LOD
/pgl" /gl /ugl’ 7/ pglL!

MIN / 1 3,5 0,02 0,23 12,1 0,03 0,09
OoTC /2 2,5 0,03 0,38 2,9 0,04 0,52
TC /3 2,7 0,02 0,24 0,43 0,03 0,09
DMC / 4 2,4 0,03 0,39 0,56 0,05 0,14
CTC /5 2,9 0,02 0,23 0,36 0,06 0,19
MTC / 6 2,5 0,03 0,36 0,13 0,06 0,18
DOC /7 5,4 0,004 0,06 0,63 0,01 0,05
MEC / 8 4,0 0,005 0,10 56,2 0,01 0,06

4.7. CONCLUSIONES

Los datos cromatograficos con deteccion DAD se pueden analizar
mediante U-PLS/RBL obteniendo la ventaja de segundo orden. Ademas, el uso
de la estructura de variable latente permite manejar datos de gran
complejidad, que presentan leve desviacion a la trilinealidad, y generar
resultados de prediccion comparables a los obtenidos con MCR-ALS.

Una de las ventajas mas importantes de MCR-ALS es que realiza el analisis
generando informacion con significado fisico. Sin embargo, involucra el
manejo de un programa complejo y la introduccion de las estimaciones
iniciales de los espectros de los componentes o los perfiles temporales para
alcanzar una descomposicion satisfactoria. Por otra parte, U-PLS/RBL
presentd un rendimiento analitico aceptable y una operacion del programa
rapida y facil. A pesar de que no es posible una interpretacion fisica del
sistema, excepto cuando solo hay un componente no esperado, desde un
punto de vista analitico y considerando otras posibilidades potencialidades,

como implementacion automatizada, U-PLS/RBL puede ser considerado como
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un algoritmo alternativo para datos como los analizados en el presente

estudio.
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CAPITULO 5

U-PCA/RBL: una estrategia versitil para obtener la ventaja de segundo
orden al aplicar diferentes redes neuronales artificiales a datos de
segundo orden no lineales




5.1. INTRODUCCION

La quimica analitica presenta una variedad de sistemas en donde los
datos experimentales siguen una relacion no lineal con respecto a la
concentracion de los componentes. Este fendmeno ocurre, por ejemplo,
cuando existen interacciones significativas entre los componentes de la
muestra (Blanco y col 1995, Goicoechea y col 2002). Ademas aparece en
sistemas espectroscopicos-cinéticos, por ejemplo, cuando se monitoriza el
producto de una reaccion en donde el analito interviene como catalizador
(Absalan y col 2001, Safavi y col 2001, Magni y col 2004, Boudart y col 1968),
o cuando el producto de la reaccion es el resultado de cinéticas de
pseudoprimer orden con respecto al reactivo (Blanco y col 1996).

Intrinsecamente, los datos no lineales no pueden ser procesados con los
métodos clasicos de calibracion que hacen uso de modelos lineales. Es posible
que en los casos anteriores se puedan encontrar regiones locales variables en
las cuales la respuesta se comporta de manera lineal con respecto a la
concentracion de analito. Por otra parte, los algoritmos para datos lineales,
que utilizan variables latentes, permiten estudiar componentes cuyos
comportamientos se desvian ligeramente de la linealidad, introduciendo
factores adicionales en el analisis (Despagne y Massart 1998). Sin embargo, si
se necesita explorar el conjunto de datos experimentales, hay que recurrir a
alternativas adecuadas.

Muy recientemente, la atencion se focalizé en la obtencién de la ventaja
de segundo orden a partir de informacion no lineal (Olivieri 2005b, Garcia-
Reiriz y col 2007). Para alcanzar este objetivo se necesita del acoplamiento
de dos métodos separados que sean capaces de: 1) modelar los datos de
calibracion y validacion de manera que la contribucion de los componentes no
esperados, que no estan presentes en el juego de calibracion, sea removida
de las muestras de validacion y 2) modelar la relacion no lineal entre los datos
de calibracion y la concentracion de analito, e interpolar los datos de
validacion preprocesados con el objetivo de realizar predicciones (Olivieri
2005a).

El primero de estos dos desafios se puede alcanzar usando una

combinacion entre componentes principales desdoblados (U-PCA) vy
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bilinealizacion residual (RBL). El procedimiento de RBL se presenté en el
Capitulo 2 como una herramienta util para la obtencion de la ventaja de
segundo orden en U-PLS (Ohman y col 1990, Olivieri 2005a, Olivieri 2005b).
Mientras que U-PCA modela los datos de calibracion empleando un nimero
limitado de componentes principales, RBL es util para filtrar la contribucion
de los componentes no esperados en las muestras (Ohman y col 1990a). A
pesar de que, en principio, otras técnicas de procesamiento pueden ser
empleadas con este objetivo, se encontré6 que U-PCA es lo suficientemente
flexible como para resolver casos en donde las senales de segundo orden no
son bilineales.

Con el propdsito de cumplir con el segundo objetivo se encuentran
disponibles una variedad de técnicas de regresion no paramétricas. En
general, se pueden considerar tres grupos de métodos para modelar
satisfactoriamente los datos no lineales: 1) métodos basados en suavisadores
(Friedman 1984), como expectativas condicionales alternantes (ACE),
regresion aditiva maltiple suavizadora (SMART) y cuadrados minimos parciales
no lineales (NLPLS), 2) métodos basados en splines (Wold 1974, Wegman y
Wright 1983), como arboles de clasificacion y regresion (CART), splines de
regresion multivariada adaptativa (MARS) y Spline-PLS y 3) redes neuronales
artificiales (ANN) (Haykin 1999). Esta Ultima es una metodologia popular que
tiene en cuenta no linealidades presentes en la relacion entre los datos
instrumentales y la concentracion, y que puede ser subdividida en: 1)
perceptréon multicapa (MLP) con retropropagacion del error, 2) funciones de
base radial (RBF) y 3) maquinas de vectores soportes (SVM). En la bibliografia
se encuentran muy buenos trabajos de revisién sobre regresion no lineal
(Frank 1995) y aplicacion de redes MLP a problemas de calibracion
multivariada (Despagne y Massart 1998).

La red MLP consiste en una serie de capas de neuronas o unidades de
computo (Zupan y Gasteiger 1999, Despagne y Massart 1998, Zupan y col
1997). Este algoritmo se basa en conceptos relacionados con el
comportamiento del cerebro humano, estando la funcidn matematica
asociada a las conexiones intraneuronales. La capa de entrada recibe los

datos y los transfiere a la capa siguiente luego de la aplicacion de una funcion
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de activacion, generalmente de forma sigmoidea. Las neuronas en la capa
oculta reciben estas salidas, las multiplican por pesos adecuados, las suman y
le aplican la funcion sigmoidea antes de enviar los resultados a la capa
siguiente. Este procedimiento continGa hasta que se alcanza la capa de salida.
Entrenar una red MLP implica modificar los pesos a través del procedimiento
de retropropagacion del error, hasta que las salidas finales resulten
comparables con valores de referencia de un dado juego de muestras de
composicion conocida. Existen algunos inconvenientes asociados con el
proceso de entrenamiento: no hay garantia de convergencia vy
reproducibilidad en los resultados para un mismo juego de datos cuando son
ejecutados varias veces empleando pesos iniciales diferentes. Por otra parte,
MLP presenta la desventaja de que se requieren muchas muestras
experimentales para ajustar los modelos, la falta de interpretacion de los
parametros internos y la dificultad en generar nuevas hipotesis sobre los
datos.

Recientemente, RBF y SVM se introdujeron como metodologias de redes
neuronales promisorias, capaces de realizar estimacion de funciones
multivariadas no lineales y regresion no lineal (Haykin 1999). RBF se basa en
una sola capa de neuronas ocultas que usan funciones de transferencia
gausianas y una capa de salida activada linealmente. En comparacion con las
redes MLP, RBF parece ofrecer algunas ventajas como robustez frente a datos
ruidosos y procedimientos de entrenamiento mas rapidos (Derks y col 1995).
SVM, por otra parte, incluye la solucion de un problema de programacion
cuadratico conduciendo a modelos generalmente Unicos (Vapnik 1995). SVM se
basa en el principio de minimizacion del riesgo estructural, el cual promete
buena capacidad de generalizacion y excelente rendimiento en el caso de
pocas muestras. Los calculos computacionales de SVM fueron simplificados por
Suykens y col a través de la implementacion de la version de cuadrados
minimos (LS-SVM) (Suykens y col 2002). Esta implica la resoluciéon de un juego
de ecuaciones lineales en vez del clasico problema cuadratico. Mientras que
SVM estandar es mas adecuada para problemas de clasificacion, LS-SVM se
emplea para regresion y estimacion de funciones, y se relaciona mucho con

las redes de regularizacion (Evgeniou y col 2000) y los procesos gausianos
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(Wahba 1990). Es relevante a la aplicacion de la metodologia LS-SVM, la
funcion de activacion entre nodos de redes; en este trabajo se utilizd la
gausiana de kernel o funcion de base radial.

Merecen ser citadas publicaciones recientes que describen la aplicacion
de RBF a datos espectrales multivariados de primer orden como, por ejemplo,
el analisis mediante infrarrojo cercano de: materia organica en suelos
(Fidéncio y col 2002), glucosa en sangre (Fischbacher y col 1997) y contenido
de agua en productos de pescaderia (Carlin y col 1994). En el caso de las
aplicaciones de LS-SVM, se pueden citar el analisis mediante infrarrojo
cercano de: adulterantes en leche en polvo (Borin y col 2006), acidez en uvas
(Chauchard y col 2004) y propiedades fisicas de madera (Cogdill y col 2004), y
el analisis de Raman de masas de mondémeros durante la polimerizacion
(Thissen y col 2004a, Thissen y col 2004b).

En la literatura cientifica se han informado pocas aplicaciones de redes
neuronales a datos de segundo orden no lineales: la determinacion cinética-
espectroscopica de pesticidas de carbamato (Ni y col 2004), la correlacion de
espectros magnéticos nucleares bidimensionales a la composicion y las
propiedades de muestras de combustibles (Vaananem y col 2002) y el
monitoreo de procesos fermentativos (Lopes y Menezez 2004). Se sabe auln
menos sobre la obtencion de la ventaja de segundo orden a partir de
informacion de 6rdenes mayores en presencia de componentes no esperados
en la muestra.

En este trabajo se discuten dos sistemas experimentales en donde se
producen desvios de la relacion lineal concentracion-respuesta para los
analitos calibrados. Ademas, las muestras estan inmersas en matrices
complejas que contienen componentes no contemplados en la calibracion, por
lo que se necesita de la ventaja de segundo orden para obtener resultados
analiticos satisfactorios.

En el primer sistema, el Fe(ll) (el analito) actia como catalizador de la
oxidacion del colorante naranja de metilo con bromato de potasio siguiendo
una cinética no lineal, en presencia del colorante purpura de bromocresol
como interferencia. Este sistema se resolvid empleando el algoritmo U-

PCA/RBL y las redes MLP para modelar las no linealidades y, por otra parte, el
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algoritmo U-PLS/RBL. Se realizdé una comparacion del rendimiento obtenido
con ambos algoritmos.

El segundo sistema no lineal analizado consistio en una preparacion
farmacéutica conteniendo loratadina y pseudoefedrina sulfato. En una
primera etapa este sistema se procesé mediante U-PCA/RBL seguido de las
redes MLP (optimizando el niUmero de neuronas de la capa de entrada) y se
comparo el rendimiento con el obtenido mediante U-PLS/RBL y MCR-ALS. Si se
considera que las redes MLP construyen modelos de aproximacion global a
relaciones de entrada-salida no lineales y las redes RBF y SVM, empleando
funciones gausianas, tienden a construir aproximaciones locales, resulta de
interés investigar qué modelo (MLP, RBF o SVM) aproxima mejor las no
linealidades presentes en este sistema. Por lo tanto, una vez filtradas las
contribuciones de los componentes no esperados en las muestras mediante U-
PCA/RBL, se modelo la relacion score-concentracion con las redes neuronales
artificiales RBF y SVM. La comparacion de las cifras de mérito de estos
modelos, junto con las del modelo MLP, permite determinar cual es la técnica

de procesamiento no lineal mas adecuada para este sistema.

5.2. OBJETIVOS

o Evaluar el algoritmo U-PCA/RBL para el procesamiento de datos

instrumentales de segundo orden no lineales.

« Comparar los resultados de la prediccion de U-PCA/RBL seguido de las
redes MLP (U-PCA/RBL-MLP), con los obtenidos mediante la aplicacion de
algoritmos lineales (MCR-ALS y/o U-PLS/RBL), con el objetivo de corroborar
que la primera estrategia ofrece mejor habilidad para modelar datos no

lineales.

« Comparar los resultados de la prediccion obtenidos mediante el empleo
de las redes neuronales artificiales MLP, RBF y SVM, con el objetivo de
establecer si existen diferencias en la habilidad de cada tipo de red para

modelar sistemas no lineales.
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5.3. TEORIA

5.3.1. U-PCA/RBL

El analisis en componentes principales de datos desdoblados provee, en
principio, un nimero de scores de entrenamiento y de validacion que se
pueden emplear para el entrenamiento y la prediccion mediante ANN. Sin
embargo, cuando aparecen componentes no esperados en las muestras de
validacion, sus scores no son adecuados para realizar la prediccion empleando
la ANN entrenada. En este caso, es necesario recurrir a una técnica que
marque a la nueva muestra como andmala, indicando que se necesitan
acciones adicionales antes de realizar la prediccion mediante ANN, y luego
aisle la contribucién de los componentes no esperados de la de los analitos
calibrados, con el objetivo de recalcular scores apropiados para las muestras
de validacién. En U-PCA la muestra sera considerada como anémala si los
residuos del analisis de los datos de validacion desdoblados X, [sp, ver
Ecuacion (5.1)] son anormalmente grandes en comparacion con el ruido

instrumental tipico:

sp=11e€p ||/ (IKA)Z =] vec(Xy) - P PT vec(Xy) || / (JK-A)'"2 =
= || vec(Xy) - Pty || / (JK-A)"2 (5.1)
en donde || - || indica la norma euclidea, P es la matriz que contiene los

primeros A loadings obtenidos de la aplicacion de PCA a los datos de
entrenamiento desdoblados, t, es el vector de los scores de las muestras de
validacion y vec() indica la operacion de vectorizacion. Los tamafnos de los
arreglos involucrados en la Ecuacion (5.1) son: ep y vec(Xy), JK x 1; Xy, J x K;
P, JK x Ay t, A x 1, donde J y K son el nimero de sensores en cada
dimensién. RBL se puede emplear para modelar la presencia de componentes
no esperados en las muestras de validacién mediante la descomposicion sus
sefales en dos partes: una modelada usando las variables latentes de
calibracion (Xmod) Y la restante que no puede ser modelada con estas variables
(Xhomod)- ELl tratamiento matematico es similar al descrito en el Capitulo 2, y

comprende las ecuaciones (2.8) a (2.12)
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Finalmente, una vez que se minimizd || e, || Yy se encontraron los scores
t, correctos de la muestra, el vector t, final se introduce en las neuronas de
entrada de la ANN entrenada y se obtiene como salida la concentracion de

analito. El proceso completo se muestra en la Figura 5.1.
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Figura 5.1. Grafico que indica el modo en que se realiza la prediccion de una
muestra de validacion que contiene componentes no esperados mediante U-PCA/RBL.

5.3.2. PERCEPTRONES MULTICAPA

Las redes MLP son las ANNs mas comunmente empleadas para calibracion
y su arquitectura consiste en tres capas con numero variable de neuronas
(Despagne y Massart 1998). La primera, conocida como capa de entrada, se

emplea para acomodar los datos de entrada. La segunda es una capa oculta y
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su numero se ajusta mediante prueba y error. La Ultima capa esta formada
por una sola neurona, la cual proporciona la concentracion del analito de
interés en cada muestra. Tanto la capa de entrada como la oculta incluyen
ademas la llamada neurona umbral (bias), cuyos valores de entrada son
iguales a 1. La practica comun es comprimir los datos de entrada en un
numero reducido (A) de componentes principales (PC) o scores. De este modo,
el nimero de neuronas es igual a A, donde en general A<<JK (numero de
sensores luego del procedimiento de desdoblamiento, ver mas adelante). El
valor de A puede estimarse, por ejemplo, calculando el porcentaje de
variancia explicada por los componentes principales de la matriz de datos de
entrenamiento desdoblada (de tamano | x JK, | es el nUmero de muestras de
entrenamiento) y seleccionando los primeros A PCs que explican mas de un
cierto porcentaje de la variancia total (por ejemplo, 99%).

Una vez que los primeros A PCs se cargan dentro de las A neuronas de la
capa de entrada, se calculan las salidas para cada muestra de entrenamiento
empleando un juego de pesos iniciales seleccionados al azar que son
transferidos de capa a capa a través de una funcion de transferencia
adecuada (Zupan y Gasteiger 1999). En este caso se empleod la funcidon de
transferencia sigmoidea f(x)=1/[1+exp(-x)]. Luego los pesos son modificados
de acuerdo con la metodologia de retropropagacion del error, la cual compara
las salidas de la red MLP con los valores nominales de la concentracion de
analito en las muestras de entrenamiento y monitorizacion. De esta

comparacion se obtienen dos cifras:

1. el error cuadratico medio de entrenamiento (RMSET), el cual se
calcula en cada ciclo de entrenamiento y permite corregir los pesos
de la red que conducen a disminuir el RMSET y

2. el RMSEM (M de monitorizacion), el cual simultaneamente
monitoriza el rendimiento de la red MLP a través de los resultados

provistos por un juego de monitorizacion independiente.

nom

172
. (B3 .
Ambas cifras se calculan como {TZ(C —cpred)Z , siendo Cpom la
1

concentracion nominal del componente en las | muestras de entrenamiento o
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monitorizacion, segun corresponda, y Cpred la concentracion predicha por el
método para estas mismas muestras.

En general, la red se entrena durante un nimero de épocas hasta que se
alcanza un minimo en el valor de RMSEM (compatible con el nivel de ruido
presente en el sistema), con el objetivo de no generar sobreentrenamiento
(Zupan y Gasteiger 1999). Dos parametros importantes para el entrenamiento
de la red son la velocidad de aprendizaje, la cual tiende hacia una
convergencia rapida en pasos descendentes, y el momento, una funcién que
previene a la solucion de ser atrapada en un minimo local. Estos parametros
usualmente se ajustan mediante prueba y error alrededor de un valor de 0,5.
El juego final de pesos contiene los parametros del modelo y se almacena

para la prediccion futura de nuevas muestras.

5.3.3. FUNCIONES DE BASE RADIAL

La estructura de las redes de base radial consiste en tres capas. La capa
de entrada solo se emplea para distribuir las variables de entrada (en este
caso los A scores obtenidos a través del analisis PCA de los datos desdoblados)
a la capa oculta. Cada una de las M neuronas de la capa oculta usa una
funcion de transferencia (en este caso fue la gausiana) y, en contraste con las
redes MLP, la neurona de salida emplea siempre una funcion de transferencia
lineal. La implementacion exitosa de estas redes implica encontrar
parametros adecuados para la funcidon gausiana de la capa oculta: los centros
(contenidos en el vector ¢, de A x 1) y los anchos o, los cuales usualmente se
consideran iguales para todas las funciones. La salida de la mth. neurona

oculta, para un dado objeto de entrada x;, esta dado por:

out, = exp(— 21 % —c, ||2) (5.2)

O_Z
en donde | |Xi - ¢m| | es la distancia Euclidea entre X; y cn. El valor de entrada

para la neurona de salida es la suma ponderada de todas las salidas de los

nodos ocultos, con la respuesta del nodo de salida relacionada linealmente a
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su entrada. Por lo tanto, la salida de la red RBF (out;) para un dado objeto de

entrada x; esta dado por:

out, =w, + in exp(— 21 % —c, ||2j (5.3)

2
m=1 <

en donde wy es el bias y wp, es el peso asignado a la mth. salida oculta. Estos
pesos se ajustan para minimizar el error cuadratico medio de la salida de la
red. Por lo tanto se ajustan dos juegos de parametros (los centros y los
anchos) en la capa oculta y un juego de pesos en la capa de salida. RBF
cuenta con un procedimiento garantizado para alcanzar la convergencia:
dados los centros de las M funciones de base y un juego de | objetos de
entrenamiento con valores de sefal conocidos (Xj) y concentraciones
conocidas (yi), el menor error cuadratico en la prediccion de y se alcanza

cuando los pesos estan dados por:
w=(HH)"Hy (5.4)

en donde w es un vector (M x 1) que contiene los pesos, y (I x 1) es el vector
de las concentraciones conocidas y H (I x M) es la llamada matriz de diseno,

cuyos elementos se calculan como:

H(i,m) = exp(— 21 % —c, ||2j (5.5)

2
o

Existen varios procedimientos para eliminar la alta dimensionalidad de la
capa oculta. Una posibilidad es controlar la complejidad de la red usando un
subset de posibles centros. Un procedimiento ampliamente utilizado es la
seleccion hacia delante, la cual comienza con un modelo vacio y agrega
nuevas funciones de base hasta que se alcanza cierto criterio. Estas funciones
de base poseen coordenadas en el espacio multivariado que se corresponden
con los valores de los scores de las muestra de calibracion y se agregan tantas

como sea necesario hasta que la disminucion del error cuadratico no resulte
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significativa. Orr (Orr 1995) introdujo la regularizacion en conjuncién con la
seleccion hacia delante, la cual incluye el parametro de regularizacion A en la

Ecuacion (5.4), con el objetivo de penalizar pesos grandes:
w=HH+A)"Hy (5.6)

en donde | es una matriz identidad de dimensiones apropiadas.

Las siguientes caracteristicas distinguen a las redes RBF de las MLP: 1) las
redes RBF tienen una sola capa de neuronas ocultas mientras que las MLP
pueden tener una o mas capas ocultas, 2) la capa oculta (no lineal) de RBF
tiene un proposito diferente a la capa de salida (lineal), mientras que en MLP
hay un modelo neuronal comUn entre todas las capas y 3) el argumento de la
funcion de transferencia es la distancia euclidea entre el vector de entrada y
la funcion centro, mientras que MLP computa el producto interno del vector

de entrada y del vector de pesos sinapticos.

5.3.4. MAQUINAS DE VECTORES SOPORTES

SVM intenta modelar los valores objetivo usando una suma ponderada de
funciones. En la version de cuadrados minimos del algoritmo SVM es necesario
minimizar una funcion costo (C) que contiene un error de regresion penalizado

(Suykens y Vanderwalle 1999):

|
Czlew+lyZei2 (5.7)
2 215

sujeta a las siguientes restricciones (que en si mismas definen la expresion

empleada por SVM para modelar los datos y en funcion de las entradas x):
yi= W' d(x;) + b + e (5.8)

donde w es el vector de los pesos (Ix1), ¢ es la funcion de modelado, ¢(xi) es
el vector de valores inducidos por ¢ en un objeto de entrada x;, b es el bias y

ej es el error de entrenamiento. La primera parte de la funcion costo es un
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decaimiento del peso empleado para regularizar los tamanos de los pesos y
penalizar los pesos grandes con el objetivo de converger a valores menores.
Pesos grandes deterioran la capacidad de generalizacion de la SVM porque
pueden causar una variancia excesiva. La segunda parte de la Ecuacion (5.7)
es el error de regresion para todos los datos de entrenamiento. El parametro
v, el cual tiene que ser optimizado por el usuario, controla la importancia
relativa de cada término en el lado derecho de la Ecuacion (5.7).

El analisis de las ecuaciones (5.7) y (5.8) muestra que SVM constituye un
problema de optimizacion tipico que puede ser resuelto usando el método de
los multiplicadores de Lagrange. Esto conduce a la siguiente expresion para

los pesos:

W = Zai(l)(xi) = Zyei(l)(xi) (5.9)

i=1

Un resultado importante de este analisis es que los pesos (w) se pueden
escribir como combinaciones lineales de los multiplicadores de Lagrange con
los datos de entrenamiento correspondientes (x;). Al mismo tiempo todos los
valores de a; se obtienen automaticamente. Poniendo el resultado de la
Ecuacion (5.9) dentro de la linea original de regresion [Ecuacion (5.8)], se

obtiene el siguiente resultado para un dado valor y:
l T
Yi = Zai'd)(xi') o(x;) +b (5.10)
i'=1

el cual expresa el valor de y para un dado objeto en funcion de sus valores de
entrada y los del juego de entrenamiento. Como se puede observar, se
emplea un kernel positivo definido de la siguiente manera:

K(xi,Xi) = $(xi)" d(xi) (5.11)

y por lo tanto:
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Yi :iaiK(Xi')Xi)-’_b (5.12)

Generalmente todos los multiplicadores de Lagrange (los vectores
soporte) son distintos de cero, lo cual significa que todos los objetos de
entrenamiento contribuyen a la solucion.

La funcion de kernel mas usada es la funcion de base radial
exp[-(| |xi - xi'| |?)/26%], en donde o* es el ancho de la funcidén Gausiana, el
cual debe ser optimizado por el usuario en combinacion con la constante de

regularizacion vy, con el objetivo de obtener un vector soporte.

5.4. PROGRAMAS

Los algoritmos multivariados se emplearon en MATLAB (Matlab 6.0, 2000).
U-PCA/RBL y U-PLS/RBL se implementaron a través rutinas escritas por el Dr.
Olivieri incluidas en la interfaz grafica MVC2, similar a la ya descrita para
calibracion multivariada de primer orden MVC1 (Olivieri y col 2004). MCR-ALS
esta disponible en Internet a través de la pagina
http://www.ub.edu/mcr/welcome.html.

Para entrenar las redes neuronales MLP se empled una rutina escrita por
el Dr. Olivieri sobre la base de algoritmos conocidos. Las redes RBF se
implementaron utilizando el método de la seleccidon hacia delante descrito
por Orr (Orr 1999), disponible en Internet a través de la pagina
http://www.anc.ed.ac.uk/rbf/rbf.html. Las redes SVM se emplearon
mediante herramientas de laboratorio para LS-SVM (MATLAB/C Toolbox for
Least-Squares Support Vector Machines), disponibles en
http://www.esat.kuleuven.ac.be/sista/lssvmlab/.

Para realizar los analisis estadisticos se utilizé el programa Statgraphics
Plus 5.1 (Statgraphics Plus 1994-2000).

5.5. SISTEMA Fe (II)

El Fe(ll) actla como catalizador de la oxidacion del colorante naranja de

metilo en presencia de bromato de potasio siguiendo una cinética no lineal.
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Este comportamiento se utilizé con el fin de determinar Fe(ll) en muestras de
naranja de metilo, en presencia del colorante purpura de bromocresol como
interferencia. En el Capitulo 3 se implementé este mismo sistema, pero
debido a que las concentraciones en las que se encontraba el Fe(ll) eran
mayores, el sistema resulto lineal y se determind empleando algoritmos
adecuados para este tipo de datos. En la Figura 5.2 se evidencia el
solapamiento espectral existente entre ambos colorantes, lo que imposibilita

la resolucion del sistema sin recurrir a la ventaja de segundo orden.

Absorbancia

h /—-_—‘\

0.0 + T
400 450 500 550 &00

Longitud de onda / nm

Figura 5.2. Espectro de absorcion de una muestra de calibracion de Fe(ll) (1,00 mg L
') en naranja de metilo (16,00 mg L") (celeste), una solucién de purpura de
bromocresol (12,00 mg L") (azul) y una muestra de Fe(ll) (1,00 mg L") en naranja de
metilo (16,00 mg L") con adiciéon de plrpura de bromocresol (12,00 mg L") como
interferencia (violeta).

5.5.1. MATERIALES Y METODOS
5.5.1.1. Equipamiento

Las medidas de absorcion electronica se realizaron en un
espectrofotometro Perkin Elmer Lambda 20 (Perkin Elmer, Waltham,
Massachusetts, USA) empleando cubetas de cuarzo de 1,00 cm y ancho de
ranura de 2 nm.

Todos los espectros se guardaron en formato ASCII y se transfirieron a una

PC para su manipulacion posterior.
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5.5.1.2. Reactivos

Todas las experiencias se realizaron con drogas calidad para analisis y
agua milliQ. Se preparé una solucién stock de Fe(Il) de 1000,0 mg L' mediante
la disolucion de 3,5833 g de Fe(NH4)(S04);.6H,0 (Cicarelli, San Lorenzo,
Argentina) en agua, el agregado de 5,0 mL de H,SO4 y la dilucion hasta la
marca, en un matraz volumétrico de 500,00 mL. Por otra parte se prepararon
una solucion de naranja de metilo (Carlo Erba Reagenti, Milan, Italia) 1240,0
mg L y otra de pUrpura de bromocresol (Carlo Erba Reagenti, Milan, ltalia)
346,0 mg L' disolviendo cantidades adecuadas de cada compuesto en agua.
Ademas se prepararon soluciones de bromato de potasio (Cicarelli, San
Lorenzo, Argentina) 0,1 mol L y acido fosférico (Cicarelli, San Lorenzo,

Argentina) 3,0 mol L.

5.5.1.3. Disefo del juego de entrenamiento

Se preparé un juego de entrenamiento compuesto por diecinueve
soluciones estandares de Fe(ll) con concentraciones comprendidas en el rango
de 0,20 a 2,00 mg L' cada 0,10 mg L. Las muestras nimero 2, 5, 9, 12y 18

se usaron para monitorizar el entrenamiento de la red MLP.

5.5.1.4. Disefio del juego de validacion

Se prepararon catorce muestras de validacion que requerian de la ventaja
de segundo orden para ser resueltas debido a que estaban compuestas por
Fe(ll) en diferentes concentraciones, pero ademas contenian 6,00 o 12,00 mg
L' de plrpura de bromocresol. Estas muestras no se emplearon para entrenar

ni monitorizar la red MLP.

5.5.1.5. Procedimiento experimental

El procedimiento cinético se adaptd del propuesto por Safavi y col (Safavi
y col 2001). En matraces de 5,00 mL conteniendo cantidades adecuadas de
solucion stock de Fe(ll) se agregaron 1,00 mL de solucion de naranja de metilo
80,0 mg L' y 1,00 mL de solucién de acido fosférico 3,0 mol L. Las muestras

se llevaron a enrase con agua milliQ y se homogeneizaron. Posteriormente, se
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transfirieron 2,00 mL de cada solucion a una cubeta de cuarzo de 1,00 cm vy
pasados 10 s de la adicion de 40,0 uL de solucion de bromato de potasio 0,1
mol L™, se registraron veinte espectros consecutivos en el rango de longitudes
de onda comprendido entre 400 y 600 nm, cada 2 nm, con una velocidad de

barrido de 2880 nm min”. Se obtuvieron matrices de 101 x 20 datos por
muestra.

5.5.2. RESULTADOS Y DISCUSION

La Figura 5.3 muestra la superficie correspondiente a la evolucion
espectral-temporal de una solucion conteniendo naranja de metilo (16,00 mg
L") durante la oxidacidén con bromato de potasio catalizada por 1,00 mg L de
Fe(ll). Se puede observar como el colorante, presentando una banda de
absorcion de 400 a 600 nm, se degrada por oxidacion siguiendo una cinética
que depende de la concentracion de Fe(ll). Estos cambios permiten obtener
datos de segundo orden espectrales-temporales para cada muestra
experimental, que pueden ser procesados con algoritmos de segundo orden
adquiriendo la ventaja de segundo orden. Sin embargo, al existir desviaciones
de la relacion lineal absorbancia-concentracion, se necesita de un algoritmo

no lineal para resolver este sistema de manera satisfactoria.

Absorbancia

Figura 5.3. Grafica tridimensional de absorbancia en funcion de longitud de onda y
tiempo para la reaccién entre naranja de metilo (16,00 mg L") y bromato de potasio
(2x10° mol L"), catalizada por 1,00 mg L™ de Fe(ll).
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Con el objetivo de corroborar que estos datos no deberian ser tratados
con algoritmos lineales, se aplico U-PLS/RBL a las muestras de validacion. La
aplicacion del procedimiento de RBL permitido concluir que con un solo
componente se modelaban las potenciales interferencias. Este valor se
estableci6 incrementando gradualmente Nnoesp hasta estabilizar los residuos
finales s,. La Tabla 5.1 muestra los resultados de la prediccion. Como se
puede observar, U-PLS/RBL no resulté apropiado para cuantificar el Fe(ll)
presente en las muestras, evidenciandose en la baja recuperacion promedio
alcanzada, con un error relativo de prediccion de aproximadamente 30%.

Por el contrario, la aplicacion de U-PCA/RBL-MLP arrojé mejores
resultados. La Tabla 5.2 muestra los parametros de entrenamiento del
sistema. Como se puede observar, se necesita un gran nimero de ciclos para
entrenarlo de manera satisfactoria, hecho que se debe a la marcada no
linealidad presente. En la Tabla 5.1 se observan los resultados de la
prediccion del juego de validacion (calculados como el promedio de los
obtenidos de cinco MLPs diferentes entrenadas para este sistema) los cuales
son mas exactos que los arrojados por U-PLS/RBL. Este hecho se evidencia
observando la Figura 5.4 en donde se grafican las regiones elipticas de
confianza conjunta (EJCR) construidas a partir del ajuste por cuadrados
minimos ordinarios de las concentraciones nominales versus las predichas para
cada método, y comparando el valor de la pendiente y la ordenada al origen

con sus valores ideales de 1y 0.
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Tabla 5.1. Resultados obtenidos de la aplicacion de U-PLS/RBL y U-PCA/RBL-MLP a
las muestras de validacion para el sistema Fe(ll).

Muestra Concentracion U-PLS/RBL? U-PCA/RBL-MLPP
nominal

/ mg " Prediccion Recup. Predicccion Recup.

/ mg L' /% / mg L’ /%

-_

0,40 0,42 105,0 77,5
0,40 0,28 70,0 82,5
0,40 0,23 57,5 85,0
0,60 0,53 88,3 101,7
0,60 0,51 85,0 101,7
0,80 0,42 52,5 91,3
0,80 0,41 51,3 92,5
0,80 0,38 47,5 91,3
1,00 0,97 97,5 97,0
1,00 1,16 116,0 92,0
1,30 1,28 98,5 96,2

O 00 N o u A w DN

1,30 1,58 121,5 107,7
1,90 1,91 100,5 100,0
1,90 2,00 105,3 102,1

Recup.
promedio 85(25) 94,2(8)
/%€
RMSEP y
REP%¢

0,35 mg L"; 31,7% 0,13 mgL"; 11,9%

% Nimero de variables latentes, 4 (establecidas por validacion cruzada); nimero de
componentes no esperados, 1.

> Nimero de componentes no esperados, 1. Las predicciones son promedios de cinco
ciclos diferentes de entrenamiento, con desviaciones estandares en la ultima cifra
significativa entre paréntesis.

¢ Desviacion estandar entre paréntesis.

9 RMSEP, error cuadratico medio de prediccion, REP, error relativo de prediccion.
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Tabla 5.2. Resultados del entrenamiento de la red MLP para el sistema Fe(ll).

Parametro Valor

Arquitectura (neuronas de entrada-ocultas- 4-3-1
salida)®

NUmero de épocas de entrenamiento® 5192-7310

Velocidad de aprendizaje 0,5
Momento 0,5
RMSET absoluto y relativo® 0,027 mg L™"; 2,5%
RMSEM absoluto y relativo® 0,028 mg L™"; 2,7%

% Las neuronas de la capa de entrada se determinaron mediante PCA y corresponden
al nimero de PCs que explican aproximadamente el 99% de la variancia del sistema.
Las neuronas de la capa oculta se establecieron mediante prueba y error.

® Rango de épocas empleadas en los cinco entrenamientos.

¢ RMSE = error cuadratico medio, T = entrenamiento, M = monitorizacion. Los errores
relativos porcentuales se calcularon con respecto a la concentracion media de la
calibracion. Los valores mostrados son promedios obtenidos de cinco procedimientos
diferentes de entrenamiento-monitorizacion.

0.0 4

0.4

Ordenada al origen

=0.6

-0.8

T T T T
0.6 08 1.0 1.2 1.4 1.6

Pendiente

Figura 5.4. Region eliptica de confianza conjunta para la pendiente y para la
ordenada al origen, usando el ajuste cuadrados minimos ordinarios entre
concentracion nominal versus la predicha, para U-PCA/RBL-MLP (azul) y para U-
PLS/RBL (violeta). La marca en forma de cruz indica el punto teodrico (1,0).

Nuevamente se necesitd un solo componente para el procedimiento RBL,
obtenido en base a un analisis similar de la variacion de s, con el incremento
de Npesp- U-PCA/RBL-MLP fue capaz de detectar, corregir y modelar
satisfactoriamente el componente no esperado, lo cual se puede observar en

las Figuras 5.5 A y B, tanto en la dimension espectral como en la temporal.
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Estas figuras muestran que los perfiles espectrales y cinéticos de la
interferencia (purpura de bromocresol), obtenidos por RBL, concuerdan de
manera excelente con los experimentales. Por otra parte, se observa que de
la aplicacion de red MLP se obtiene una reduccion considerable de la cifra de

mérito REP, llegando a casi la mitad del valor obtenido con U-PLS/RBL.

025

0.20 N\

0.15 o

0.00 T T T T T T T
400 450 500 550 600 0 1 2 3 4 5

Longitud de onda / nm Tiempo / min

Figura 5.5. Perfiles espectrales (A) y temporales (B) para el componente no esperado
en el sistema Fe(ll). Los perfiles experimentales (lineas solidas) y provistos por RBL
(lineas de trazos) se normalizaron a la unidad. El procedimiento de RBL se aplico a
una muestra conteniendo naranja de metilo (16,00 mg L"), bromato de potasio
(2x10° mol L™), Fe(ll) (1,00 mg L") y purpura de bromocresol como componente no
esperado (12,00 mg L™).

Las muy buenas recuperaciones obtenidas muestran que la técnica podria
ser extendida a la determinacién de Fe(ll) en mezclas complejas en presencia

de otras interferencias, como fluidos biologicos o productos alimenticios.

5.6. SISTEMA LORATADINA-PSEUDOEFEDRINA SULFATO

La combinacion de loratadina (LOR) y pseudoefedrina sulfato (PES) en
productos medicinales es efectiva en el alivio de sintomas asociados con la
rinitis alérgica estacional acompanada de congestion nasal (Brunton 2005).
LOR es un antihistaminico no sedante de larga accion que pertenece al grupo
de los antagonistas H-1, mientras que PES es un descongestivo nasal activo por

via oral (Brunton 2005).
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En la literatura se informaron pocas metodologias analiticas para
cuantificar LOR y PES. Ambos analitos se determinaron simultaneamente en
preparaciones farmacéuticas por espectroscopia derivada (Mabrouk y col
2003, Onur y col 2000) y cromatografia liquida de alta resolucion (CLAR) (Sane
y col 2001, Vasudevan y col 2001). La cuantificacion de LOR y PES en fluidos
bioldgicos se llevd a cabo mediante la aplicacion de cromatografia liquida
acoplada a espectrometria de masas (Naidong 2003, Gergov y col 2003).

En el presente estudio se generaron datos de segundo orden no lineales
empleando un sistema de analisis por inyeccion en flujo (FIA) con gradiente de
pH y deteccion mediante arreglo de diodos. Como resultado, la determinacion
de ambos analitos se realizo en base a las diferentes caracteristicas acido-
base y espectrales de cada droga evidenciadas en la Figura 5.6, la cual
muestra los espectros de ambos y de la matriz en la que estan inmersos en la
preparacion comercial, a pH 2,0 y 7,0. A causa de la relacién no lineal
existente entre las concentraciones y las absorbancias medidas en el rango
estudiado para ambos analitos, debido a que uno de los dos (PES) esta
presente en una concentraciéon mucho mas alta en comparacién con el otro
(LOR), se trabajo bajo la hipdtesis de que los métodos de calibracion
multivariada de segundo orden clasicos no podian ser aplicados de manera
satisfactoria para resolver el presente problema analitico, y si lo seria U-
PCA/RBL-MLP.
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Figura 5.6. Espectro UV-Vis para LOR (linea violeta; 8,33 mg L"), PES (linea
anaranjada; 100,00 mg L") y una mezcla de los excipientes (linea verde) a valores de
pH de 2,0 (lineas solidas) y 7,0 (lineas de trazos).

5.6.1. MATERIALES Y METODOS
5.6.1.1. Equipamiento

El sistema FIA de simple canal y el procedimiento cromatografico se
desarrollaron usando cinco modulos (degasificador, bomba, valvula de
inyeccion, inyector automatico y detector) de un instrumento Agilent 1100
Series (Agilent Technologies, Waldbronn, Alemania).

El sistema de inyeccion en flujo ilustrado en la Figura 5.7 consistio en un
solvente transportador compuesto por acido acético 0,2 mol L' de pH=3,0
fluyendo a una velocidad de 0,2 mL min™', en el cual se realizaron inyecciones
de 100 pL de muestra preparada en solucién reguladora de acetato 0,2 mol L™
de pH=7,0. El gradiente de pH se gener6 en una camara de mezcla de 200 cm
x 0,12 mm de diametro interno y mostré ser muy reproducible. Para cada pico
FIA se registraron espectros en el rango comprendido entre 200 y 300 nm cada
1 nm a intervalos regulares de tiempo de 1,6 s durante 176 s. Por lo tanto, se
obtuvieron matrices de tamano 111 x 101, aunque se seleccionaron regiones
antes de realizar la calibracion multivariada.

Las mediciones cromatograficas se llevaron a cabo usando una columna

(4,6 x 150mm) Zorbaz Eclipse XDB-C18 de tamano de particula 5 um. Los
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cromatogramas se realizaron a temperatura ambiente, empleando como fase
movil una mezcla compuesta por 60% de (metanol-agua-acido fosforico-
dihidrogeno fosfato de amonio 220:300:2:3 g, v/v/v/w) y 40% de acetonitrilo,
a una velocidad de flujo de 1 mL min' y deteccion ultravioleta a 247 nm
(Mabrouk y col 2003).

Inyector automatico

|

Bomba
0.2 mL/min

00 8009
20 0000

S

Camara de mezcla Detector DAD

Degasificador ; / 200-300 nm

Descarte

Carrier Valvula de inyeccion
HAc 0.2 mol/L 100 pL de muestra en buffer acetato

Figura 5.7. Sistema de inyeccién en flujo.

5.6.1.2. Reactivos

Todas las experiencias se realizaron con drogas calidad para analisis y
agua milliQ. Los estandares de LOR y PES fueron donados por Quimica
Montpellier, Buenos Aires, Argentina. Se prepararon soluciones stock de LOR
620,3 mg L' y PES 6016,4 mg L' mediante disolucién de cada estandar en HCl
0,01 mol L. Por otra parte se prepard una solucion acuosa conteniendo los
excipientes generalmente presentes en la muestra comercial: propilenglicol,
sorbitol, acido citrico anhidro, benzoato de sodio y sacarosa, con
concentraciones correspondientes a su valor informado.

Para crear el doble gradiente de pH se prepararon dos soluciones a partir
de acido acético glacial (Cicarelli, San Lorenzo, Argentina) e NaOH (Cicarelli,
San Lorenzo, Argentina). La solucién de &cido acético 0,2 mol L™ se usé como
transportador y la solucién reguladora de acetato 0,2 mol L se empled para

diluir las muestras.
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5.6.1.3. Disefo del juego de entrenamiento

Para realizar la calibracion se prepard un juego de veinticinco muestras
correspondientes a un diseno factorial completo en cinco niveles con
concentraciones comprendidas entre 6,66 y 10,00 mg L' y 80,00 y 120,00 mg
L para LOR y PES, respectivamente (ver Tabla 5.3).

5.6.1.4. Disefio del juego de monitorizacién

Con el objetivo de monitorizar el entrenamiento de la red MLP, se
construyd un juego compuesto por nueve muestras correspondientes a un
diseno central compuesto con concentraciones de LOR y PES diferentes a las
empleadas para calibrar, las cuales se muestran en la Tabla 5.4.

Por otra parte se prepard un juego adicional de seis muestras que no se
emplearon para entrenar ni monitorizar la red MLP sino para realizar
predicciones que requieren de la ventaja de segundo orden. Estas mezclas
estaban compuestas por cantidades apropiadas de LOR, PES y excipientes
presentes en las muestras comerciales en sus concentraciones declaradas.

Todas las muestras se prepararon en matraces volumétricos de 2,00 mL,
se llevaron a volumen con solucién reguladora de acetato 0,2 mol L y se

inyectaron en el sistema FIA dos veces.

5.6.1.5. Muestra real

La muestra analizada fue Decidex Plus Solucion (Roemmers, Argentina).
Este medicamento contiene 1,0 g L' de LORy 12,0 g L™ de PES. Antes de cada
analisis se le realiz6 una dilucion 1:120 con solucion reguladora de acetato 0,2

mol L' empleando material volumétrico.

5.6.1.6. Procedimiento cromatogréafico para muestras reales

Las soluciones de trabajo de LOR y PES se prepararon disolviendo
cantidades conocidas exactas de cada estandar en fase movil y diluyendo en
el mismo solvente para obtener concentraciones de 20 y 238 mg L,

respectivamente. Las muestras reales se diluyeron 1:50 en fase mdvil. Todas
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las soluciones se filtraron a través de membrana de 0,45 pm y se inyectaron

20 uL en el cromatografo.

Tabla 5.3. Composicion del juego de calibracion siguiendo un disefio experimental
factorial completo en cinco niveles.

Muestra Concentracién nominal / mg L™

Loratadina Pseudoefedrina
sulfato

6,66 80,00
7,50 80,00
8,33 80,00
9,16 80,00
10,00 80,00
6,66 90,00
7,50 90,00
8,33 90,00
9,16 90,00
10,00 90,00
6,66 100,00
7,50 100,00
8,33 100,00
9,16 100,00
10,00 100,00
6,66 110,00
7,50 110,00
8,33 110,00
9,16 110,00
10,00 110,00
6,66 120,00
7,50 120,00
8,33 120,00
9,16 120,00
10,00 120,00

-_
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Tabla 5.4. Composicion del juego de validaciéon siguiendo un disefio experimental

central compuesto.
- ————¥¥———/¥""/¥"7|

Muestra Concentracién nominal / mg L™
Loratadina Pseudoefedrina

sulfato

1 7,15 100,00

2 9,50 100,00

3 8,33 85,90

4 8,33 114,10

5 7,50 90,00

6 9,16 90,00

7 7,50 110,00

8 9,16 110,00

L 9 8,33 100,00

5.6.2. RESULTADOS Y DISCUSION
5.6.2.1. Deteccioén de no linealidades

Como consecuencia de la gran diferencia de concentracion entre LOR y
PES en la muestra real analizada, la dilucion requerida para llevar a cabo la
determinacion de ambos analitos simultaneamente introduce no linealidades
en el analito mas concentrado (PES), pero también puede conducir a
desviaciones del rango de concentracion-absorbancia al analito menos
concentrado (LOR).

Con el objetivo de detectar la presencia de no linealidad, se
implementaron herramientas de deteccion cualitativa y cuantitativa a los
espectros de las muestras de calibracion seleccionados en el maximo del pico
FIA, es decir, a datos de primer orden. En principio se construy6é para cada
analito el grafico de diagnostico universalmente mas empleado, conocido
como Grafico de los residuos parciales aumentados de Mallows (APaRP), con el
objetivo de evaluar una posible relacion cuadratica entre alguno de los
primeros factores y la concentracion (Center 1998). Con este propdsito se
realizd una regresion entre un vector y que contenia las concentraciones
individuales de analito y los primeros A factores de PLS-1 (LV) de la matriz de

datos y el cuadrado de los primeros LV (Drapper y Smith 1981):
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y = bo + b1LV1i +.. t+ bALVAi + b11(LV1i)2 + €APaRPi (5.13)

donde eaparri €5 UN vector que contiene los residuos del ajuste APaRP. Luego
se obtuvo el grafico de interés representando la suma [eaparp + biLVy +
b11(LV1)?] en funcion de LV, (Drapper y Smith 1981). En el presente caso, los
graficos APaRP se construyeron incluyendo en el modelo los seis primeros LVs
para ambos analitos. A partir de la observacion de la Figura 5.8 (a-b) se puede
evidenciar la presencia de un comportamiento no lineal leve para LOR, en

contraste con un patron de no linealidad cuadratica considerable para PES.
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Figura 5.8. Grafico de los residuos parciales aumentados de Mallows (APaRP) para
LOR (a) y PES (b) cuando se incluyen en el modelo, para ambos, los seis primeros
LVs.

Para evaluar cuantitativamente el grado de no linealidad se aplicaron las
pruebas Runs y Durbin-Watson a los graficos de Mallows. La primera examina
el nUmero de series de residuos consecutivos con el mismo signo, llamadas
runs, indicando una tendencia cuando existen runs largas en base al calculo

del indicador z (Drapper y Smith 1981):

z=(Uu-o0+0,5) /0 (5.14)

donde u es el nimero de runs y:
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u=1+2n.n./(n.+n.) (5.15)
o’ = 2n.n.(2n.n. - N, - n) 7 [(ns + n)A(n. + no- 1)] (5.16)

con n. y n. como el nUmero de residuos positivos y negativos. La no linealidad
esta presente cuando z excede el valor critico de 1,96 (con un nivel de
confianza del 95%). Por otra parte la prueba de Durbin-Watson considera la
hipotesis nula (Ho) de que no hay correlacion entre los residuos sucesivos
versus la hipotesis alternativa de que existe correlacion, por medio del

calculo de un estadistico d (Montgomery 1991):

d= 2@ ey (5.17)

2.
donde e; es un dado residuo y ej; es el precedente (los residuos estan
ordenados de acuerdo al valor asociado en el vector y). La comparacion de d
con dos valores criticos, d, (inferior) y dy (superior), conduce a las siguientes
conclusiones: (a) si d<d. se rechaza la hipdtesis nula indicando correlacion
entre los residuos, (b) si di<d<dy la prueba no es concluyente y (c) si d>dy se
considera que no hay correlacion entre los residuos. Como se puede observar,
los resultados cuantitativos presentados en la Tabla 5.5 confirman lo estimado
visualmente mediante las graficas APaRP, sugiriéndose la presencia de no
linealidades leves para LOR y apoyando fuertemente el patron no lineal
seguido por PES.

En base al analisis anterior, se pudo establecer claramente que el
presente problema analitico es no lineal y debe ser resuelto con una
metodologia de segundo orden capaz de tratar este tipo de datos. Por lo tanto
se eligi6 U-PCA/RBL-MLP aunque, a los fines de comparar rendimientos,
también se aplicaron U-PLS/RBL y MCR-ALS.
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Tabla 5.5. Resultados de las pruebas Runs y Durbin-Watson aplicadas a los graficos

APaRP para evaluar el grado de no linealidad.
- |

Componente Prueba Runs Prueba Durbin-Watson

Valor z 2 Conclusion Valor d 2 Conclusion

2,36 No lineal 1,64 No
concluyente

7,33 No lineal 1,19 No lineal

? Los valores criticos de z y d para las pruebas Runs y Durbin-Watson con a.=0,05 son,
respectivamente, z.1=1,96; d.=1,32 y dy=1,92.

5.6.2.2. Determinacién de las arquitecturas de las redes MLPs

La optimizacion de las redes MLPs se realizd mediante prueba y error
siguiendo dos estrategias diferentes para establecer el nUumero inicial de
neuronas de entrada. La metodologia de adicion por pasos, la cual consiste
en comenzar con un numero deliberadamente pequefo de variables de
entrada (por ejemplo algunos pocos de los primeros PCs) e ir anadiendo
nuevas variables de a una por vez hasta que el rendimiento de monitorizacion
o prediccion de la red no mejore mas (Zupan y Gasteiger 1999), se aplico para
encontrar la red mas apropiada para LOR. Por otra parte, la eliminacion por
pasos se implementd para establecer la mejor red para PES, empezando con
un numero deliberadamente grande de variables de entrada y removiendo
gradualmente alguna de ellas hasta que el rendimiento de monitorizacion y/o
prediccion de la red deje de mejorar (Zupan y Gasteiger 1999). Ademas, para
cada numero de prueba de neuronas de entrada, se ensayaron neuronas
ocultas en el rango de uno a nueve. Los parametros de todas las redes que
presentaban RMSET y RMSEM aceptables se guardaron con el objetivo de ser
testeados posteriormente.

Con el proposito de evaluar la robustez de los resultados provistos por las
redes MLPs, las cinco mejores redes para cada sistema se emplearon para
predecir el juego de muestras de validacion. La Tabla 5.6 muestra los
parametros surgidos del entrenamiento. Los porcentajes de recuperacion

obtenidos de la aplicacion de todas las redes a la resolucion de las muestras
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de validacion fueron analizados con las pruebas estadisticas de Bartlett y
Tukey HSD (Diferencia Honestamente Significativa) (Montgomery 1991).

La prueba de Bartlett se empled para verificar la homogeneidad de las
variancias entre cada grupo de predicciones. Debido a que ambos valores de
p-calculados, 0,54 y 0,82 para LOR y PES respectivamente, son superiores al
valor critico de 0,05; se puede concluir que no existe diferencia significativa
entre las variancias cuando las muestras de validacion se predicen con
cualquiera de las cinco redes consideradas. Ademas, se establecié que no
existe diferencia significativa entre las medias obtenidas para cada analito a
través de la comparacion multiple por pares realizada con la prueba de

Tukey, a un nivel de confianza del 95% (ver Figuras 5.9 Ay B).
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Figura 5.9. Medias e intervalos de Tukey HSD versus redes para A) LOR, con
arquitecturas A=4-6-1, B=4-7-1, (C=4-8-1, D=5-8-1 y E=5-9-1 y B) PES, con
arquitecturas A=8-9-1, B=8-8-1, C=8-7-1, D=7-7-1 y E=7-5-1.

En base a la evidencia anterior, asi como también a los RMSET y RMSEM
similares entre cada grupo de redes seleccionadas, los cuales se muestran en
la Tabla 5.6, se puede concluir que todas las redes testeadas podrian ser
usadas para resolver adecuadamente el presente problema analitico. Sin
embargo, se decidid trabajar con aquellas de arquitectura 4-8-1 y 8-7-1 para
LOR y PES, respectivamente, debido a que presentaban los porcentajes de
recuperacion mayores al realizar la prediccion de las muestras de validacion
(ver Tabla 5.6). Como se puede observar, otro hecho que avala las
conclusiones obtenidas del analisis de no linealidad es la necesidad de una

arquitectura mas compleja para modelar adecuadamente PES.
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Tabla 5.6. Parametros de las redes MLPs

I Parametro® Valor |

Loratadina

Arquitectura® 4-6-1 4-7-1 4-8-1 5-8-1 5-9-1

Ciclos de 2953 1575 1285 1598 1182
entrenamiento®

RMSET absoluto 0,41;4,9 0,44;5,4 0,44; 5,3 0,46; 5,5 0,47;5,6
/ mg L"; relativo / %

RMSEM absoluto 0,27; 3,3 0,26; 3,1 0,29; 3,5 0,26; 3,2 0,41;5,0
/ mg L"; relativo / %

Recuperacion media 103,3(7) 105,3(8) 99,7(5) 98,6(6) 103,5(7)
/ %°

Pseudoefedrina sulfato

Arquitectura® 8-9-1 8-8-1 8-7-1 7-7-1

Ciclos de 681 1520 3000 1423
entrenamiento®

RMSET absoluto 0,79; 0,79 0,76; 0,76 0,72; 0,72 0,90; 0,90
/ mg L"; relativo / %

RMSEM absoluto 2,0; 2,0 1,9; 1,9 1,8; 1,8 1,7; 1,7
/ mg L"; relativo / %

Recuperacion media 91,2(3) 95,3(4) 95,6(5) 93,1(4)
/ %"

& RMSE = error cuadratico medio, T = entrenamiento, M = monitorizacion. Los errores
relativos porcentuales se calculan con respecto a la concentracion media de la
calibracion.

® Las arquitecturas estan dadas como neuronas de entrada, ocultas y de salida.

¢ Velocidad de aprendizaje y momento igual a 0,5.

4Promedio de veinte determinaciones, desviacion estandar entre paréntesis.

5.6.2.3. Prediccion en muestras sintéticas y reales mediante U-PCA/RBL-
MLP

5.6.2.3.1. Muestras de validacioén

Las Tablas 5.7 y 5.8 muestran los resultados obtenidos para LOR y PES,
respectivamente, cuando se analizaron las muestras de validacion. Con
respecto a U-PLS/RBL, se estimaron seis variables latentes de calibracion a
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través del procedimiento de validacion cruzada (Haaland y Thomas 1988),
indicando que deben considerarse variables latentes de PLS adicionales en un
intento de compensar las no linealidades. Tres componentes no esperados
fueron necesarios para disminuir los residuos de la prediccion, hasta que se
estabilizaron en un valor compatible con el ruido instrumental. Por otra
parte, el analisis mediante SVD detect6 cinco componentes para la aplicacion
adecuada de MCR-ALS. Como se puede observar, se obtienen los mejores
resultados de prediccion, ademas de los mejores parametros estadisticos,
cuando la resolucion se realiza con U-PCA/RBL-MLP, considerando dos
componente no esperados. Es interesante resaltar que los resultados provistos
por los dos métodos lineales al sistema no lineal (PES) muestran una
diferencia muy marcada con los obtenidos por U-PCA/RBL-MLP (aunque los de
MCR-ALS son mejores), hecho que no deberia sorprender considerando la no
linealidad de la relacion concentracion-seial. Ademas, las recuperaciones
obtenidas con los métodos lineales estan fuera del rango aceptable del 95-
105% sugerido por las agencias (AOAC 1993). Por otra parte, se obtienen
predicciones aceptables para LOR al aplicar los tres algoritmos aunque se

evidencia una mayor dispersion de los resultados con los métodos lineales.
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Tabla 5.7. Concentraciones de las muestras de validacion y resultados de la
prediccion empleando U-PLS/RBL, MCR-ALS y U-PCA/RBL-MLP para LOR.
Muestra Nominal Predicha

/ mg L’ / mg L™

U-PLS/RBL" MCR-ALS® U-PCA/RBL-MLP?

8,33 8,62 9,97 8,27
7,50 8,52 8,84 8,11
9,16 9,54 9,83
7,01 7,24 7,14
8,78 8,92 9,32
7,83 7,71 7,98

Recuperacion 100,8(8) 105,2(12) 99,7(5)
media / %°

RMSEP / mg L™, 0,56; 6,7 0,95; 11,4 0,33; 4,0
REP / %'

 Media de dos inyecciones realizadas en el sistema FIA para cada muestra.

® Nimero de variables latentes = 6 (establecidas por validacion cruzada), nimero
de componentes no esperados= 3.

¢ NUmero de componentes = 5 (establecido por SVD).

4NUmero de componentes no esperados = 2.

¢ Desviacion estandar entre paréntesis.

" RMSEP = error cuadratico medio de la predicciéon; REP = error relativo de la
prediccion.
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Tabla 5.8. Concentraciones de las muestras de validacion y resultados de la
prediccion empleando PLS/RBL, MCR-ALS y U-PCA/RBL-MLP para PES.
PIECLL O CPieaniey T/ Ron,

Muestra Nominal Predicha / mg L™

/ mg L’

PLS/RBL MCR-ALS® U-PCA/RBL-MLP ¢

102,51 122,42 104,13
83,67 97,12 82,80
84,48 94,80 84,96
93,80 124,68 113,44
95,66 110,30 110,15
87,81 102,86 92,93

Recuperacion 89,5(3) 106,2(5) 96,5(5)
media / %°

RMSEP / mg L, 11,7; 11,4 7,8: 7,6 6,3; 6,1
REP / %'

 Media de dos inyecciones realizadas en el sistema FIA para cada muestra.

® Nimero de variables latentes = 6 (establecidas por validacion cruzada), nimero
de componentes no esperados= 3.

¢ Nimero de componentes = 5 (establecido por SVD).

4NUmero de componentes no esperados = 2.

¢ Desviacion estandar entre paréntesis.

" RMSEP = error cuadratico medio de la predicciéon; REP = error relativo de la
prediccion.

5.6.2.3.2. Muestra real

Finalmente, con el objetivo de corroborar la aplicabilidad del método
investigado, se analiz6 una muestra real (cuatro réplicas) mediante U-
PCA/RBL-MLP y los resultados se compararon con los obtenidos mediante CLAR
(Mabrouk y col 2003). En el caso de LOR, la prediccion media obtenida por U-
PCA/RBL-MLP fue 0,95 g L' (95,0 % de la cantidad rotulada). Esta
concentracion es estadisticamente comparable con la obtenida empleando el
método CLAR: 0,94 g L' (94,0 % de la cantidad rotulada) en base a una prueba
t independiente. Esta prueba se realizo sobre los resultados de cuatro

replicados procesados con cada método y arrojoé un valor de probabilidad de
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0,57; mucho mayor al limite de confianza elegido de 0,05. Con respecto a
PES, la recuperacion media obtenida por U-PCA/RBL-MLP fue 11,29 g L' (94,1
% de la cantidad rotulada), la cual es también equivalente a la obtenida por
CLAR: 11,57 g L' (96,4 % de la cantidad rotulada) obteniéndose un valor p de
0,42. Finalmente, se emplearon U-PLS/RBL y MCR-ALS para cuantificar las
muestras reales. Las diferencias entre los valores medios al determinar LOR y
PES resultaron significativas con p < 0,05 para ambos algoritmos. Estos
resultados estan de acuerdo con los obtenidos del analisis de las muestras de
validacion.

En vista de los resultados obtenidos, la presente metodologia puede ser
recomendada para realizar analisis de control de calidad de rutina de LOR y

PES en esta preparacion farmacéutica.

5.6.2.4. Prediccion de muestras sintéticas mediante U-PCA/RBL seguido
de MLP, RBF y SVM

5.6.2.4.1. Consideraciones generales

La aplicacion de la metodologia U-PCA/RBL al sistema experimental bajo
estudio comprende los siguientes pasos comunes: 1) establecer el numero
optimo de scores de PCA para entrenar la red neuronal, 2) filtrar la
contribucion de los componentes no esperados en las muestras incognitas y 3)
entrenar los modelos de redes neuronales diferentes y predecir la
concentracion del analito de interés en cada caso.

Para estimar el valor de A, se comparan los residuos de la reconstruccion
de la matriz de calibracién en funcion del nimero creciente de loadings con la
estimacion del ruido instrumental del sistema. Generalmente, el residuo del
analisis PCA decrece hasta que se hace indistinguible del nivel de ruido
establecido mediante una prueba estadistica adecuada como, por ejemplo, la
prueba F. Esta incluye la comparacion de la razon cuadrada (residuo PCA
/ruido instrumental) con el valor critico de F para un nivel de confianza del
95%, usando JK y J (o K) grados de libertad, respectivamente [el ruido
instrumental se evalla mediante réplicas de un espectro del blanco a las J (o
K) longitudes de onda espectrales]. Se desprecia la pequefia disminucion en

los grados de libertad otorgada por la estimacion de los A PCs.
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Una vez que se estimé el valor de A, se ajusta el nimero de componentes
no esperados mediante una grafica de los residuos del proceso de RBL en
funcion del valor creciente de Npeesp- Nuevamente, cuando los residuos se
vuelven comparables al ruido instrumental Nyeesp alcanza su valor 6ptimo. Este
procedimiento se repite para cada nueva muestra analizada.

Finalmente, una vez estimados A y Nneesp, lOS SCOres de entrenamiento y
de las muestras incognitas se almacenan para el entrenamiento futuro de
diferentes modelos ANN.

Como se explica en el apartado 5.6.2.2., el niumero de neuronas de la
capa de entrada para las redes MLP se determin6 mediante prueba y error
siguiendo la metodologia de adicion por pasos y eliminacion por pasos para
LOR y PES, respectivamente (Zupan y Gasteiger 1999). Ademas, para cada
numero de prueba de neuronas de entrada, se ensayaron neuronas ocultas en
el rango de uno a nueve. Los parametros para las redes con arquitecturas 4-8-
1 (LOR) y 8-7-1 (PES) se almacenaron para predecir las muestras de validacion
previamente sometidas al proceso de RBL.

Por otra parte, la complejidad de las redes RBF se controloé segin lo
descrito por Orr (Orr 1999). Se selecciond un subset de centros mediante
seleccion hacia delante, de acuerdo al grado de reduccion del error
cuadratico, empleando el criterio de la validacion cruzada generalizada, cuyo

objetivo es minimizar el error cuadratico penalizado GCV:

GCV = el

(o 7Y SSE (5.18)
donde I, es el nUmero de muestras de calibracion, SSE la suma de los errores
cuadraticos y y el nimero efectivo de parametros del modelo, segun lo
definido por Orr (Orr 1999). Finalmente, los anchos gausianos se ajustaron
mediante prueba y error, empezando con un rango de valores de ancho y
mejorando gradualmente el error cuadratico hasta que se encontré el ancho
adecuado. Para construir de manera adecuada el modelo RBF se siguio la guia
descrita por Orr (Orr 1999).
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Con respecto a LS-SVM, la optimizacion se realizd mediante validacion
cruzada, empleando un procedimiento de busqueda mediante una grilla con

2. Una vez realizado lo anterior, el nimero de

posibles valores de y y ©
funciones gausianas y sus centros, los pesos lineales y los niveles de error se
computan automaticamente. En general se adoptdé el procedimiento
recomendado por Pelckmans y col (Pelckmans y col 2003).

Se debe notar que tanto los parametros del modelo RBF como del LS-SVM
y la complejidad se pueden ajustar empleando los datos de calibracion sin la
necesidad de preparar un juego independiente de monitorizacion. Esto
constituye una ventaja sobre el procedimiento MLP usual, aunque se puede
dividir el juego original de calibracion en dos juegos y emplear uno para
entrenar y otro para monitorizar. Sin embargo, esta Ultima metodologia
implica remover muestras del juego de calibracion disefado, lo cual no

siempre es conveniente.

5.6.2.4.2. Prediccioén de las muestras de validacion

Como se mencioné anteriormente se construy6é una matriz de tamano 111
x 101 por muestra (tanto para los estandares como para las muestras
incognitas), aunque se seleccionaron regiones de trabajo apropiadas en ambas
dimensiones antes de aplicar calibracion multivariada. La Figura 5.10 muestra
la superficie correspondiente a la muestra de calibracion niUmero 2, la cual se
grafico para 54 tiempos FIA/puntos de pH en la region comprendida entre 240
y 300 nm. Luego de seleccionar la mejor region de trabajo, la matriz se
redujo a 54 x 61 datos por muestra. Como se puede observar en la Figura
5.10, existen cambios importantes en el espectro registrado a tiempo igual a
20 comparado con el obtenido a tiempo igual a 1. Estas variaciones pueden se
usadas de manera conveniente para adquirir la ventaja de segundo orden a

través del procedimiento RBL.
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Figura 5.10. Superficie obtenida recogiendo los espectros UV a diferentes puntos de
tiempo FIA para una de las muestras de calibracion que contenia 7,50 mg L™ de LOR
y 80,00 mg L " de PES.

El nUmero de componentes principales (A) que explican la variabilidad
espectral del juego de calibracion se evalud a través de la comparacion del
residuo de U-PCA con el ruido instrumental de la manera discutida
anteriormente. El nivel de ruido en este sistema se estim6 a través de
replicados del blanco como 0,1 (unidades de absorbancia x 10°). Luego se
calcularon los valores del parametro Fe, (las razones cuadraticas entre los
residuos de PCA y el ruido) para los primeros siete como: 527 - 15,2 - 9,0 -
5,8 - 4,8 - 1,4 y 1,0; mientras que Feit(0,05:54x61:54) = 1,42. Por lo tanto, el
primer numero de PCs para el cual Feyp €s comparable a Fric €s 6. Es por esto
que se seleccionaron los primeros seis PCs como entradas de las redes
neuronales RBF y SVM.

Los resultados obtenidos de la aplicacion de los tres modelos de redes
neuronales testeados a las muestras de validacion, se muestran en la Tabla
5.9. La primera muestra de validacién tuvo que ser excluida por otorgar
resultados anomalos al ser analizada mediante RBF y SVM. Todos requirieron
de la ventaja de segundo orden para realizar una prediccion exacta de las
muestras. Los parametros criticos son: el nimero de PCs necesarios para
modelar los datos de calibracion, el cual es grande en comparacion con el

numero de analitos debido a no linealidades presentes en el sistema, y el
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numero de componentes no esperados que deben ser considerados para
alcanzar un residuo comparable con el ruido instrumental para cada muestra
de validacion analizada. Las arquitecturas informadas en la Tabla 5.9 para
todas las redes (MLP, RBF y SVM) implican que se necesitan modelos mas
complejos para el analito que muestra un comportamiento claramente no
lineal (pseudoefedrina sulfato), indicado por el nimero de nodos ocultos alto.

El analito que presenta una relacion casi lineal entre la sefal y la
concentracion (loratadina), muestra mejores predicciones con MLP (REP de
aproximadamente 4% versus REP de aproximadamente 7% para los otros dos
modelos de redes). Para analizar el nivel de validez estadistica de la
diferencia de los valores de REP, se los compardé empleando una prueba de
randomizacion (van der Voet 1994), que consiste en comparar dos modelos A y

B, empleando la distribucion de los errores de prediccion como una medida de

la exactitud. Con este objetivo, se calcula un estadistico Tcac=d=(1/n)>d;, en

donde d; es la diferencia de los errores cuadraticos de prediccion para cada
muestra, por ambos métodos analizados, es decir, di=e% —eZ con i=1,..,n. A
continuacion, los d; se someten a cambios de signo de manera aleatoria, un

nimero determinado de veces, y se obtienen diferentes valores de T=d, que
se ordenan de mayor a menor. El nivel de significacion se obtiene segin
p=k/(m+1), donde m es el nimero de pruebas de randomizacion realizadas y k
es la ubicacion del Ty dentro de los valores de randomizacion de T.
Especificamente, los niveles de significacion estimados para evaluar si los
REPs para RBF y SVM eran mayores que el REP para MLP resultaron <0,01 y
0,03 respectivamente, ambos mas bajos que 0,05 y por lo tanto significativos.
Este hecho nos permite concluir que los resultados de la prediccion obtenidos

con las redes MLP son mas exactos que los obtenidos mediante RBF y SVM.
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Tabla 5.9. Predicciones y analisis estadistico para loratadina y pseudoefedrina

sulfato.?
E—————————————————

Muestra Loratadina® / mg L
Nominal MLP RBF SVM
1 7,50 8,11 8,22 8,38
2 9,16 9,00 9,46 8,38
3 7,50 7,14 6,95 6,98
4 9,16 9,32 9,33 8,78
5 8,33 7,98 7,52 8,02
RMSEP / mg L™ 0,37 0,57 0,56
REP / % 4,4 6,7 6,7
I Pseudoefedrina sulfato® /mg L’ I
1 90,00 82,80 94,52 101,18
‘ 2 90,00 84,96 87,16 87,86 ‘
3 110,00 113,44 110,47 112,01
4 110,00 110,15 103,54 99,37
5 100,00 92,93 101,03 101,94
RMSEP / mg L™ 5,3 3,8 6,5
REP / % 5,3 3,8 6,5

® En todos los casos se usaron 2 componentes RBL no esperados. Las redes MLP
contenian 4 nodos de entrada para LOR y 8 para PES. Las redes RBF y SVM contenian
6 nodos de entrada. Todas las redes contenian 1 nodo de salida.

® MLP, 8 nodos ocultos; RBF, 2 nodos ocultos, ancho = 2; SVM, y = 294, 6> = 0,1.

© MLP, 7 nodos ocultos; RBF, 21 nodos ocultos, ancho = 1,35; SVM, y = 341, 6* = 244.

El hecho de que las cifras de mérito para MPL son mejores se puede
asociar a la menor complejidad de la relacion sefal/concentracion para
loratadina, indicando que es mas probable encontrar una arquitectura MLP
apropiada para modelar los datos. Por otra parte, en el caso de
pseudoefedrina sulfato, cuya concentracién muestra una relacion no lineal
con la senal, se obtienen resultados mas exactos con RBF. Estos resultados
sugieren una habilidad de prediccion aumentada para este Ultimo modelo de
red neuronal sobre los demas, en especial cuando los datos muestran un

comportamiento no lineal mas marcado.
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5.7. CONCLUSIONES

La resolucion satisfactoria de los diferentes problemas analiticos implica,
entre otras cosas, el conocimiento de la naturaleza de la relacion entre la
sefal y la concentracion del analito. Su importancia radica en que permite
seleccionar un algoritmo adecuado para el tratamiento de los datos.

U-PCA/RBL se puede usar de manera conveniente para filtrar la
contribucion de componentes no esperados en muestras incognitas como paso
previo a la prediccion con diferentes redes neuronales. Esto genera una
variedad de posibilidades en lo que concierne al procesamiento satisfactorio
de datos de segundo orden no lineales, conduciendo a la obtencion de la
ventaja de segundo orden. El rendimiento de diferentes modelos de redes
neuronales, juzgado a través de la exactitud de las predicciones en un juego
de validacion independiente, parece depender de la estructura particular de
los datos del sistema bajo analisis. Es por esta razéon que resulta importante
tener disponible una variedad de procedimientos de redes neuronales para
procesar datos de segundo orden no lineales, con el objetivo de seleccionar el
modelo mas apropiado para los datos bajo analisis.

El proceso de modelado se puede simplificar de manera considerable
cuando se implementan las redes RBF y SVM, debido a que no requieren de la
preparacion de un juego de muestras para monitorizar el proceso de
entrenamiento. Este aspecto representa una ventaja de estas nuevas

metodologias sobre el concepto de la red neuronal MPL tradicional.
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CAPITULO 6

Conclusiones




Con referencia a los objetivos propuestos para este trabajo de tesis, se

concluye que:

« Se desarrollaron métodos de analisis que permitieron determinar especies
quimicas que formaban parte de muestras complejas, como farmacos y sus
metabolitos en materiales biolégicos, en preparaciones farmacéuticas y
muestras ambientales, y aditivos en muestras alimenticias. Este desafio se
pudo concretar satisfactoriamente gracias a la implementacion de algoritmos
quimiométricos adecuados, que permitieron extraer informacién relevante de
cada muestra y cuantificar los analitos aun en presencia de interferencias no

modeladas.

« El algoritmo U-PLS/RBL se aplico a la resolucion de un sistema bioldgico
compuesto por tetraciclina en suero, en presencia de efecto matriz, y mostré
ser una alternativa adecuada para extraer informacion atil de un sistema
complejo, con baja sensibilidad con respecto al analito de interés, que
requiere estricta adherencia a la ventaja de segundo orden. En términos
generales, este tipo de andlisis puede sugerirse para ser implementado en
estudios de farmacocinética y biodisponibilidad de medicamentos, siendo
ventajoso en el sentido de que se evitan pretratamientos de las muestras,
muchas veces engorrosos, y permite una resolucion exitosa aun en el caso en
que se modifiquen las caracteristicas espectrales del analito entre muestras y
de que exista gran superposicion espectral, baja sensibilidad, interaccién

entre componentes y presencia de componentes no esperados.

« De la evaluacién del rendimiento analitico del algoritmo MCR-ALS frente a
la resolucion de sistemas compuestos por datos de segundo orden con
distintos grados de solapamiento en la dimension espectral o temporal, se
observé que este algoritmo es capaz de proveer resultados satisfactorios, aun
en presencia de solapamiento espectral severo y componentes no modelados.
Ademas, a partir del andlisis de los sistemas experimentales, se evidencio la
importancia de seleccionar MCR-ALS como algoritmo de procesamiento,
empleando el modo de aumento correcto dependiendo del grado de

solapamiento espectral. Se pudo confirmar que este es un algoritmo muy
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flexible que, de acuerdo a las caracteristicas que presenten los datos,
posibilita la aplicacion de multiples estrategias para lograr los objetivos y con
la ventaja de proporcionar informacion con significado fisico. Debido a los
muy buenos resultados obtenidos, las metodologias desarrolladas podrian ser
implementadas en el control de calidad de los aditivos tartrazina y azul
brillante en productos alimenticios (gelatinas), y en la determinacion de CBZ

en estudios de farmacocinética y biodisponibilidad de medicamentos.

« De la comparacion del algoritmo U-PLS/RBL frente a MCR-ALS en la
resolucion de un sistema compuesto por ocho tetraciclinas presentes como
contaminantes en agua residual, cuyos datos presentaban gran complejidad y
leve desviacion a la trilinealidad, se pudo establecer que U-PLS/RBL, haciendo
uso de su estructura de variable latente, puede manejar este tipo de datos

generando resultados de prediccién comparables a los obtenidos con MCR-ALS.

« Finalmente, se evalu6 una nueva herramienta quimiométrica: U-PCA/RBL.
A través del andlisis de dos sistemas experimentales se demostré que este
algoritmo se puede utilizar de manera conveniente para filtrar la contribucién
de componentes no esperados en muestras incdgnitas, como paso previo a la
prediccién con diferentes redes neuronales. Esto genera una variedad de
posibilidades en lo que concierne al procesamiento satisfactorio de datos de
segundo orden no lineales, conduciendo a la obtencion de la ventaja de
segundo orden. Qué tipo de red neuronal (MLP, RBF, SVM) presentara mejor
rendimiento dependerd de la estructura particular de los datos del sistema
bajo andlisis. En general, el proceso de modelado se puede simplificar de
manera considerable cuando se implementan las redes RBF y SVM, debido a
gue no requieren de la preparacion de un juego de muestras para monitorizar
el proceso de entrenamiento. Este aspecto representa una ventaja de estas
nuevas metodologias sobre el concepto de la red neuronal MPL tradicional.
Los muy buenos resultados obtenidos al cuantificar Fe(ll) mediante U-
PLS/RBL-MLP sugieren que la técnica podria ser extendida a la determinacion
de este analito en mezclas complejas, en presencia de otras interferencias,

como fluidos bioldgicos o productos alimenticios. Por otra parte, los
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resultados alcanzados para el sistema loratadina-pseudoefedrina sulfato hacen
recomendable el empleo de la metodologia desarrollada en el control de

calidad de rutina de preparaciones farmacéuticas.

« En el transcurso de la tesis se demostré que actualmente es factible
proponer metodologias de andlisis alternativas a las oficiales, que muchas
veces requieren de instrumental complejo, grandes cantidades de solventes,
largos tiempos de analisis de la muestra y costo econémico elevado, y obtener
resultados de rendimiento comparable. Se arribé a esta conclusion a través de
la validacion de las metodologias propuestas aplicadas a muestras artificiales
y reales, lo cual implico el célculo de cifras de mérito y la aplicacion de

pruebas estadisticas apropiadas a cada analisis.
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CAPITULO 7

Resumen




En la presente tesis se desarrollaron métodos de andlisis que permitieron
determinar especies quimicas que formaban parte de muestras complejas,
como farmacos y sus metabolitos en materiales bioldgicos, en preparaciones
farmacéuticas y muestras ambientales, y aditivos en muestras alimenticias.
Este desafio se pudo concretar satisfactoriamente gracias a la implementacion
de algoritmos quimiométricos adecuados, que permitieron extraer
informacion relevante de cada muestra y cuantificar los analitos, aun en
presencia de interferencias no modeladas. El eje principal de este trabajo se
centré en la utilizacion de datos de segundo orden, procesados mediante
algoritmos quimiomeétricos que aportaran la ventaja de segundo orden, con el
objetivo de desarrollar metodologias que permitieran resolver de manera
eficiente los diferentes problemas analiticos.

Los sistemas analizados involucran el uso de datos de segundo orden que,
en algunos casos, presentan una relacién sefial-concentracion lineal y en otros
no lineal, con respecto al analito de interés. La clase de datos implicados
condicioné el tipo de modelo implementado, el que fue seleccionado entre los
algoritmos PARAFAC, U-PLS/RBL y MCR-ALS para resolver sistemas lineales, y
U-PCA/RBL, seguido de la aplicacion de diferentes redes neuronales
artificiales, para resolver sistemas no lineales.

Concretamente, el algoritmo U-PLS/RBL se implementd para procesar
datos experimentales de excitacion-emision de fluorescencia correspondientes
a un sistema biomédico con baja sensibilidad con respecto al analito de
interés, que requirié de la ventaja de segundo orden. Las muestras estaban
compuestas por diferentes sueros humanos adicionados con el antibiotico
tetraciclina. A raiz de que la interaccion con el suero modifica de manera
significativa las propiedades espectrales del analito, la calibracién debid
incluir a la matriz biolégica. El rendimiento de U-PLS/RBL se compar6 frente
al clasico PARAFAC en muestras de validacion preparadas en sueros diferentes
a los que se usaron para calibrar y en presencia de drogas adicionadas, debido
a que se plante6 la hipotesis de que éstas podrian actuar como posibles
interferencias. Se demostr6 que el nuevo algoritmo representa una
interesante alternativa para procesar este tipo de datos y obtener resultados

precisos y exactos.
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Por otra parte, se evalud el rendimiento del algoritmo MCR-ALS en la
resolucion de sistemas compuestos por datos de segundo orden con distintos
grados de solapamiento en las dimensiones espectral o temporal. Para tal fin
se estudiaron dos sistemas espectroscépicos-cinéticos y uno espectroscopico-
electroforético: 1) la oxidacion de naranja de metilo con bromato de potasio,
catalizada por Fe(ll) (el analito), en presencia de Zn(ll) como interferencia, el
cual también cataliza la reaccion pero con diferente cinética, 2) la reaccion
de tartrazina (el analito) con bromato de potasio, catalizada por Fe(ll) en
presencia de azul brillante como interferencia, el cual reacciona produciendo
un compuesto con un espectro de absorcion muy similar al de la tartrazina y
3) un sistema en donde el analito de interés (carbamazepina) se encuentra
solapado en la dimension temporal con algunos de los componentes de la
muestra. Los resultados mostraron un buen rendimiento analitico con respecto
al analito de interés, aun en presencia de solapamiento espectral severo y
componentes no modelados. Ademés, del analisis de estos sistemas
experimentales, se evidencié la importancia de seleccionar MCR-ALS como
algoritmo de procesamiento, empleando el modo de aumento correcto
dependiendo del grado de solapamiento espectral.

A continuacion, se presentd la primera aplicacién de U-PLS/RBL a datos
cromatograficos, con el objetivo de estudiar las potencialidades de su
estructura de variable latente, especialmente en casos en donde, al menos en
principio, puede proveer resultados comparables con el clasico MCR-ALS. Los
datos experimentales correspondieron a corridas cromatograficas con
deteccion mediante arreglo de diodos de muestras de agua residual que
presentaban interferencias muy significativas, propias de las muestras
medioambientales, debidas a la presencia de compuestos que coeluyen con el
analito de interés. El rendimiento analitico se mejor6 a través del
pretratamiento de los datos, el cual incluyé la eliminacion de la linea de base
del cromatograma y el empleo de estandarizacién para compensar el factor
de recuperacion aplicado cuando la muestra se preconcentré. Se pudo
establecer que U-PLS/RBL puede manejar este tipo de datos y generar

resultados de prediccion comparables a los obtenidos con MCR-ALS.
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Para finalizar, se evalud el algoritmo U-PCA/RBL en el andlisis de datos
experimentales de segundo orden no lineales. Este algoritmo es una nueva
herramienta quimiométrica que se puede utilizar de manera conveniente para
filtrar la contribucién de componentes no esperados en muestras incognitas,
como paso previo a la prediccion con diferentes redes neuronales. En
principio se estudid la aplicabilidad de U-PCA/RBL-MLP a la resolucion de dos
sistemas experimentales en donde los analitos calibrados se desvian de la
relacion lineal concentracion-respuesta. En el primer sistema, el Fe(ll) actia
como catalizador de la oxidacion del colorante naranja de metilo, siguiendo
una cinética no lineal. Cabe aclarar que este sistema es similar al empleado
cuando se evaluo el rendimiento del algoritmo MCR-ALS, pero debido a que las
concentraciones en las que se encontraba el Fe(ll) eran mayores, en esa
ocasion el sistema resulté lineal. Este comportamiento se utilizé con el fin de
determinar Fe(ll) en muestras de naranja de metilo, en presencia del
colorante purpura de bromocresol como interferencia. El segundo sistema
consistio en una preparacion farmacéutica que contiene loratadina vy
pseudoefedrina sulfato. Este dltimo analito se encuentra en una
concentracion mas alta en comparacion con el otro, lo cual introduce no
linealidades al querer determinarlos de manera conjunta. Se generaron datos
de segundo orden no lineales empleando un sistema de analisis por inyeccion
en flujo con gradiente de pH y deteccion mediante arreglo de diodos. Debido
a que las redes MLP construyen modelos de aproximacion global a relaciones
de entrada-salida no lineales, mientras que las redes RBF y SVM, empleando
funciones gausianas, tienden a construir aproximaciones locales, resulté de
interés investigar si los nuevos modelos no lineales RBF y SVM podian
aproximar mejor las no linealidades presentes en este ultimo sistema. Por lo
tanto, una vez filtradas las contribuciones de los componentes no esperados
en las muestras mediante U-PCA/RBL, se model6 la relacion score-
concentracion de los datos con las redes neuronales artificiales RBF y SVM. El
rendimiento de los diferentes modelos de redes neuronales, juzgado a través
de la exactitud de las predicciones en un juego de validacién independiente,
parece depender de la estructura particular de los datos del sistema bajo

analisis.
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En el transcurso de este trabajo se demostré que actualmente es factible
proponer metodologias de analisis alternativas a las oficiales, que muchas
veces requieren de instrumental complejo, grandes cantidades de solventes,
largos tiempos de analisis de la muestra y costo econémico elevado, y obtener
resultados de rendimiento comparable. Se arribd a esta conclusion a través de
la validacion de las metodologias propuestas aplicadas a muestras artificiales
y reales, lo cual implic el célculo de cifras de mérito y la aplicacion de

pruebas estadisticas apropiadas a cada analisis.
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