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de una solucion que contiene la matriz de la muestra a pH = 5,0 (linea
sdlida) y apH = 12,0 (linea cortada).

Figura 10: Gréfico tridimensiona de la evolucion espectral en funcion
del pH para una muestra artificial (mezcla 1 del juego de validacion)
gue contiene los cuatro analitos.

Figura 3.11: A) Cambios en los residuos de la prediccién con BLLS
para una muestra de validacion en funcion del nimero de componentes,
considerando cinco diferentes combinaciones de las especies en
equilibrio para cada analito. La nomenclatura es [Ny Ns N Ng], donde
los nimeros sucesivos corresponden a las especies T, A, R el. El plano
negro horizontal indica € nivel de ruido instrumental. B) idem pero
para una muestrareal.

Figura 3.12 (A y B): Perfiles espectrales y de pH obtenidos mediante
BLLS para una muestra real. Los analitos identificados son tartrazina
(T), amarillo ocaso (A), rojo 40 (R) e indigo carmin (1). Las lineas
grises corresponden alas interferencias.

Figura 3.13: Intervalo eliptico de confianza para la pendiente (b) y la
ordenada a origen (a) correspondiente a la recta de regresiéon entre las
concentraciones nominales y las predichas para € amarillo ocaso
(tridngulos grises) y latartrazina (circulos negros). La cruz negraindica
el punto (a=0,b=1).
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SIMBOLOS

Es necesario aclarar algunas expresiones que se usaran en €l desarrollo tedrico de los

diferentes métodos de calibracion multivariada:

J: nlmero de sensores o longitudes de onda ala que se realizan las medidas.

I: nimero de mezclas de calibracion.

K: nimero de componentes involucrados en la calibracion.

R: matriz respuesta, de dimensiones JxI.

C: matriz de 1xK, que contiene las concentraciones de los K componentes en las | mezclas
de calibracion.

Ck: vector de Ix1, que contiene las concentraciones del analito k en las| mezclas de
calibracion.

Cwun: Cconcentracion del analito k en lamuestraincognita.

Cun: Vector de Kx1, que contiene la concentracidn de los K analitos en una muestra incognita
*: sefial neta de analito (supraindice).

||l [|: norma euclidiana de un vector, se calcula como laraiz cuadrada de la suma de los
cuadrados de sus elementos.

+: matriz seudo inversa (como supraindice).

0: matriz nula (las dimensiones dependen del caso).

| : matriz identidad, cuyos elementos son todos 1.

A: dimensionalidad (nimero de factores).

by: vector de Jx1, que contiene los coeficientes de regresion para el andito k.



E: matriz de errores, las dimensiones dependen del caso.

P: matriz de JxA. Loadings parala matriz R calculados con A factores.

r: vector de Jx1, gque contiene las respuestas instrumental es de una muestra incognita
medidas a J sensores.

ri* : vector de Jx1, que corresponde ala sefid netadel analito k en lamuestra de
calibracioni.

R_x: matriz de JxI, que contiene las respuestas instrumental es de todos |os analitos
excepto k en las | muestras de calibracion.

runk®: vector de Jx1, que corresponde al espectro neto del analito para una muestra
incognita, proyectado en €l espacio delaNAS del analito k.

S: matriz de JxK, que contiene | as respuestas instrumental es de K analitos en
concentracion unitaria.

S vector de Jx1, que contiene las respuestas instrumentales del analito k en
concentracion unitaria.

S . matriz de Jx(K-1), que contiene las respuestas instrumental es de todos |os analitos
excepto k en concentracién unitaria.

s 1 vector de Jx1, que corresponde a la sefial neta de analito puro k.

T: matriz de IxA. Corresponde alos Scores delamatriz R calculados con A factores
T: matriz transpuesta (como supraindice).

Vi: vector de Ax1, contiene |os coeficientes que relacionan ¢, con lamatriz T.

W: (JxA) matriz de weight loading factors de lamatriz R calculados con A factores en
PLS.

|l€ |I: Error instrumental, calculado a partir de 10 blancos.

®: Producto de Kronecker.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1 CUANTIFICACION DE ADITIVOS QUIMICOS EN
ALIMENTOS. IMPORTANCIA DEL TEMA

1.1.1 ADITIVOSQUIMICOS, SULEGISLACION

El uso de aditivos quimicos en la conservacion de alimentos tiene una larga historia.
La conservacion de huevos en vidrio soluble (silicato de sodio) ha sido empleada
durante siglos en Europa, asi como el agregado de sal, especies, y o vinagre en carnes y
vegetales.

Actualmente los aditivos quimicos juegan un papel preponderante en la industria
alimenticia. En los paises subdesarrollados la falta de facilidades para el
almacenamiento, y el inadecuado transporte de los alimentos hace necesario el
agregado de aditivos para su conservacion, al igual que en regiones calurosas y
htimedas, este agregado evita la pérdida de los excedentes de produccion de temporada.
En paises altamente desarrollados, donde existe disponibilidad para el transporte y el
almacenamiento de alimentos refrigerados, disminuye, si es que no se elimina, la
necesidad del uso de preservativos quimicos. Sin embargo en estos paises, como en el
resto del mundo, existe una demanda creciente por alimentos mas atractivos, de calidad
uniforme, comercializables durante todo el afio, aun fuera de temporada y de la zona de
produccion, esto conlleva un importante aumento en el uso de aditivos.

La regulacion en el uso de aditivos quimicos ha recibido la atencion de los gobiernos
de la mayoria de las naciones del mundo. La Organizacion para Alimentos y Agricultura
(FAO) y la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) de las Naciones Unidas han

abordado el problema desde el punto de vista internacional. Un comité mancomunado
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de expertos sobre aditivos alimenticios, de la FAO y la OMS, en 1956, redact6 una serie
de normas (Codex Alimentarius Mundial) donde se formulan los principios generales
que regulan el uso de aditivos alimentarios.’ Dicho comité defini6 “aditivos
alimentarios: como sustancias no nutritivas afadidas intencionalmente al alimento,
generalmente en pequefias cantidades, para mejorar su apariencia, sabor, textura o
propiedades de almacenamiento”.'

En 1959 en el “VII Congreso Latinoamericano de Quimica” reunido en México, se
aprobd el proyecto de Codigo Latinoamericano de Alimentos, y se credé una Comision
Permanente del Codigo Latinoamericano de Alimentos, encargada de realizar gestiones
para que los paises latinoamericanos adopten o tengan en cuenta las normas
reglamentarias establecidas en dicho codigo.”

En el “Congreso Argentino de Legislacion Alimentaria”, llevado a cabo en la ciudad
de Santa Fe, en abril de 1964, se declard: “oportuna, necesaria y conveniente la sancion
de una Ley de alcance nacional que establezca las condiciones higiénico-sanitarias que
deben reunir los alimentos”. A consecuencia se redactd un proyecto que fue sancionado
con fuerza de ley (Ley 18.284) en el afio 1964, relacionado con la implantacion de
normas comunes para todo el pais en lo concerniente a la produccion, elaboracion y
circulacion de alimentos de consumo humano en cuanto se refiere a las condiciones
higiénico-sanitarias, bromatoldgicas y de identificacion comercial que deben satisfacer.
En el articulo 1° de esta Ley se declara vigente en todo el territorio de la Nacion el
Cédigo Alimentario Argentino.” Mientras que en nuestra provincia el 16 de diciembre
de 1941 es sancionado con fuerza de ley (Ley 2998) el Codigo Bromatologico de la
Provincia de Santa Fe, y se establecen las funciones que deben cumplir el Instituto
Bromatologica y Departamento Quimico dependientes del Ministerio de Salud Publica y
Bienestar Social.*

El tipo de sustancia que se utiliza como aditivo, asi como la cantidad en la que se
agrega esta perfectamente legislado, y es controlado de manera constante por
organismos oficiales.

La legislacion justifica el uso de aditivos alimenticios cuando sirve a los siguientes
propositos:

1- El mantenimiento de la calidad nutritiva de un alimento.
2- El aumento del mantenimiento de la calidad o estabilidad dando como resultado

una reduccion en la perdida de alimentos.
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3- Hacer atractivos los alimentos al consumidor de tal forma que no lleve a engafo.
4- Proporcionar ayudas esenciales en el procesado de alimentos.

Cualquier decision para usar un aditivo intencional debe basarse en el juicio
considerado por cientificos apropiadamente calificados, los que determinan el nivel en
el que puede agregarse. La administracion del aditivo sera sustancialmente mas baja que
cualquier nivel que pudiera ser perjudicial para los consumidores. Esta establecido que
la cantidad de aditivo autorizado debe ser la minima necesaria para producir el efecto
deseado. Este minimo esta establecido segun: el nivel de consumo estimado del
alimento, los niveles minimos en los que producen desviaciones significativas en el
comportamiento fisioldgico normal y el margen de seguridad para reducir al minimo los
riesgos en la salud.

El Comité Internacional de la FAO-OMS opina que los aditivos alimenticios deben ser
usados para suplementar la efectividad de los métodos tradicionales de conservacion y
no para su reemplazo. Los riesgos asociados con el incremento de aditivos deben ser
sopesados contra los beneficios obtenidos de prevenir las perdidas de alimentos y en
poner a disposicion mas alimentos en areas que no son necesarios. La ley estipula que
los consumidores deben ser informados de la presencia de aditivos en su alimento y el
método mas efectivo para lograrlo es la declaracion en la etiqueta.

Todo esto determina la importancia de desarrollar nuevos métodos analiticos, mas
sensibles, rapidos y econdmicos para la cuantificacion de aditivos quimicos en

alimentos.

1.1.2 CLASIFICACION DE LOSADITIVOSQUIMICOS
Los aditivos pueden clasificarse segun sus funciones:’

1) Preservativos:

a) Pudricién microbioldgica

b) Deterioracién quimica

¢) Sustancias quimicas para el control de insectos y roedores
2) Suplementos nutritivos:

a) Vitaminas

b) Aminoacidos

¢) Minerales
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3)

4)

S)

6)

7)

8)

9)

d) Calorias

Modificadores del color:

a) Materias naturales colorantes

b) Colorantes artificiales

Agentes impartidores de sabor:

a) Sintéticos

b) Naturales

¢) Aumentadores o extensores del sabor

Sustancias quimicas que afectan las propiedades funcionales de los alimentos:

a) Control de las propiedades coloidales

b) Agentes afirmadores

¢) Agentes de maduracion

Sustancias quimicas usadas para el procesamiento de los alimentos:

a) Para propositos sanitarios, de salud publica o estéticos

b) Para facilitar la eliminacion de cubiertas no deseadas (pieles, cueros, plumas,
etc.)

c) Agentes antiespumantes

d) Agentes atrapadores

e) Levaduras nutrientes

Sustancias quimicas para controlar la humedad:

a) Ceras

b) Agentes antitorta

Sustancias quimicas usadas para el control del pH:

a) Acidos

b) Alcalis

c) Sales

Miscelaneos:

a) gases (donadores de presion)

Dentro de esta clasificacion nos ocuparemos de los preservativos quimicos y de los

modificadores del color.
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1.1.3 PRESERVATIVOSQUIMICOS

Se designa de esta manera cualquier sustancia quimica que, cuando es afiadida al
alimento, tiende a prevenir o retardar su deterioro. Se excluyen los preservativos
naturales como la sal comun de mesa, vinagres, especias y sus aceites, y aquellas
sustancias incorporadas a los alimentos por exposicion directa del producto al humo de
madera.

Los preservativos agregados a los alimentos deben ser sefialados en la etiqueta,
estableciendo la sustancia quimica como un ingrediente, y el nombre debe ser declarado
en términos comprensibles por los consumidores. Si dos 0 mas preservativos quimicos
son afiadidos a un alimento cada uno debe ser sefialado individualmente.

Entre los preservativos quimicos mds utilizados se encuentran el 4cido sorbico, el

acido benzoico y sus sales.

ACIDO SORBICO

H3C—C=C—C=C—COOH
H H HH
Esquema 1.1: Estructura quimica del acido sorbico.

En general los acidos grasos poli-insaturados son efectivos como agentes antifungicos.
El acido sorbico, en particular, ha sido encontrado muy Ttil en el control del crecimiento
del moho y de levaduras, aunque su accidon no es tan eficaz con las bacterias. Se utiliza
en la conservacion de todo tipo de alimentos (bebidas refrescantes, caramelos,
productos de confiteria, conservas vegetales, carnes, etc.).’” Se ha encontrado que la
influencia inhibidora ejercida sobre el crecimiento del moho por el 4cido soérbico es
debida a la inhibicion de la enzima deshidrogenasa. Cuando el nivel de desarrollo del
moho es bajo el 4cido sorbico tiene efectos fungistaticos y hasta fungicidas sobre los
organismos. En presencia de altos niveles de crecimiento de moho, el 4acido sorbico es
metabolizado y no parece tener ninguna influencia inhibidora.

El acido sorbico ha sido objeto de estudio intensivo. La demostracion de que el
metabolismo de este acido graso poli-insaturado es normal y similar al metabolismo del

acido caproico, es prueba inequivoca de que este preservativo no es nocivo.
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ACIDO BENZOICO

COOH

Esquema 1.2: Estructura quimica del 4cido benzoico.

El acido benzoico y sus sales de sodio y de potasio son conservadores aceptados
internacionalmente, ya que en todas las pruebas efectuadas se ha comprobado la
ausencia de toxicidad.’

Se piensa que la molécula no disociada del 4cido es la que presenta poder germicida.
En un alimento altamente acido, la accion germicida es del orden de 100 veces mas
efectiva que en un alimento ligeramente alcalino.

Los benzoatos son usados comunmente en la preservacion de sidra de manzana,
pescado, jarabes, encurtidos, jugos, y otros alimentos &4cidos, en concentraciones
aproximadas de 200 a 1400 partes por millén (mg Kg ™).

El sorbato de potasio y el benzoato de sodio potencian su efectividad cuando son
agregados de manera conjunta a los alimentos.

Segun el Coédigo Alimentario Argentino, en el Art. 996, estos conservantes (acido
benzoico o su equivalente benzoato de sodio, acido sorbico o su equivalente sorbato de
potasio) pueden ser agregados individualmente con una concentracion maxima de 800
mg Kg™', o una mezcla de ambos, con un maximo de 800 mg Kg ' calculada como la
suma de ambos, en bebidas no gasificadas. En bebidas gasificadas el nivel méximo es
de 600 mg Kg'; y en los Art. 1006 y 1007 donde habla de bebidas analcohdlicas
elaboradas a base de una determinada especie citrica, mezcla de citricos, o con el
agregado de jugos de especies frutales no citricos, u horticolas, el nivel maximo es de

1g Kg ' para el acido benzoico o su equivalente benzoato de sodio, o 1g Kg ' de 4cido
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sorbico o su equivalente sorbato de potasio, o no mas de 1g Kg' de la mezcla de

ambos.

1.14 COLORANTES

Los colorantes son sustancias que anadidas a otras les proporcionan, refuerzan, o
varian el color. Los colorantes son utilizados por el hombre desde los tiempos mas
remotos como aditivos de los alimentos. En principio se usaron colorantes extraidos de
plantas e incluso minerales. Actualmente se utilizan colorantes artificiales o sintéticos.’

Los colorantes pueden clasificarse segun su origen:

- Colorantes organicos, procedentes de plantas y animales tales como la clorofila,

carotenos, riboflavina, etc.

- Colorantes minerales, tales como lacas, sulfato de cobre, cromato de plomo, etc. No
son usados actualmente por contener iones metalicos.

- Colorantes artificiales, obtenidos por sintesis quimica. Se conocen mas de 3000,
pero se utilizan unos pocos.

Los colorantes artificiales poseen excelentes propiedades: proporcionan un color
persistente, ofrecen colores variados, uniformes y de gran intensidad, son de alta pureza
y bajo costo.

Los colorantes se utilizan en los alimentos por varias razones:

1) Dar un color uniforme. Por ejemplo el jugo de naranja, tiene diferentes colores
segun la variedad frutal, estado de madurez, procedencia, época del afio, etc. lo que
hace necesario el agregado de pequetias cantidades de colorante para uniformar el
color.

2) Realzar el color natural. Por ejemplo para hacer mas atractivos los helados o
yogures de frutilla o cereza.

3) Ocultar algin defecto. Salvo en casos muy leves no se debe recurrir a los colorantes
por esta ultima razon.

Cada alimento o bebida tiene definido el tipo y ntimero de colorantes que pueden
utilizarse en su elaboracion. Para algunos alimentos como la leche o el pescado no esta
permitido el agregado de colorantes.

En las etiquetas o envolturas de los alimentos se deben citar el o los nombres de los
colorantes utilizados, o el numero correspondiente a dicho colorante, asignado en el

codigo alimentario. Las dosis a utilizar para los colorantes naturales son las que
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proporcionan el aspecto deseado, sin las limitaciones impuestas a los colorantes
artificiales que no pueden pasar de 300 partes por millon, en general.

Segun el Coédigo Alimentario Argentino en el Art. 996 para bebidas analcohélicas
estan permitidos los colorantes artificiales indicados a continuacion y en las condiciones
de uso que se senalan:

1) Empleo individual:

- Amaranto. Maximo: 10 mg Kgfl.

- Amarillo Ocaso. Maximo: 25 mg Kg .

- Azul Patente. Maximo: 8 mg Kg ™.

- Tartrazina. Maximo: 25 mg Kg ™.

- Rojo 40 o Rojo allura. Maximo: 25 mg Kg™.

2) Mezcla de hasta tres colorantes: la suma de los cocientes que resulten de dividir la

cantidad a emplear por la maxima permitida no debe ser superior a 1.



Nilda Marsili Introduccion

1.2 CALIBRACION MULTIVARIADA

1.2.1 INTRODUCCION

Podemos definir quimiometria, como la aplicacion de métodos matematicos,
estadisticos y basados en la légica para la resolucion de problemas quimicos. El
conjunto de métodos quimiométricos, que tienen por objeto la cuantificaciéon de uno o
mas componentes en mezclas incognitas de multicomponentes, son denominados:
métodos de calibracion multivariada.®

El nombre proviene del hecho que, a diferencia de la calibracion univariada (en la que
se construye una curva de calibracion con patrones de un Unico componente), la
calibracion multivariada involucra el estudio de mezclas de varios componentes, tanto
durante la etapa de calibracién como la de prediccion.’

La calibracion multivariada estd estrechamente relacionada con los diferentes tipos de
instrumentos analiticos. Estos instrumentos, se clasifican de acuerdo a los datos que
proporcionan, lo que implica, que de acuerdo al tipo de datos obtenido, es el tipo de
calibracion que debe realizarse. Dentro de este contexto, podemos clasificar los

. . 8
instrumentos del siguiente modo:

1.2.1.1 INSTRUMENTOS DE ORDEN CERO

Este tipo de instrumentos generan un unico dato por muestra, por lo tanto el conjunto
de calibracion resulta un vector (Figura 1). La terminologia orden cero se utiliza por
analogia con la nocién matematica de que un unico nimero es un tensor de orden cero.

Estos datos se analizan mediante calibracion univariada, en la Figura 2 puede
observarse un ejemplo de este tipo de calibracion (curva de calibrado).

Ejemplos de instrumentos de orden cero son los electrodos ion selectivos, los
fotometros que realizan las mediciones de la absorbancia a una unica longitud de onda,

los equipos de absorcion atdémica, los fotdmetros de llama, etc.
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1 O ——
I
1
1
Muestra Conjunto de calibracion

Figura 1.1: Datos de orden cero. Una muestra genera un solo dato, y el conjunto de
calibracion resulta un vector que contiene las medidas para las | muestras de
calibracion.

3
°
<
g 2 °
g
<
S °
Q
£ °
<
°
Oc LJ LJ LJ LJ LJ

0 1 2 3 4 5 6
Concentracion

Figura 1.2: Curva de calibrado, a cada valor de concentracion le corresponde un dato de
absorbancia.

1.2.1.2 INSTRUMENTOS DE ORDEN UNO

Proveen un tensor de orden uno, o sea que por cada muestra se obtiene un vector de
datos, el conjunto de calibracion resulta una matriz (Figura 3).

Los instrumentos, que proveen este tipo de sefal son por ejemplo: los
espectrofotometros, espectrofluordmetros, y cromatografos, los que son capaces de
producir multiples medidas para cada una de las muestras. En la Figura 4 puede

observarse un espectro de absorcion a varias longitudes de onda.

10
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Este tipo de datos se analiza, mediante los métodos de calibracion multivariada de

orden uno.
e — J
J
I
1
Muestra Conjunto de calibracion

Figura 1.3: Datos de orden uno. Cada muestra genera un vector de datos, por ejemplo
una muestra medida a J longitudes de onda. El conjunto de | muestras de calibracion
genera una matriz de JxI.

0.20

0.15 1

0.10 1
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220 230 240 250 260 270 280
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Figura 1.4: Espectro de absorbancia de un analito, a una determinada concentracion.

1.2.1.3 INSTRUMENTOS DE ORDEN DOS

Generan una matriz de datos (tensor de orden dos) para cada muestra, el conjunto de
calibracion es un arreglo de tres vias (Figura 5). Este tipo de datos se genera por la
aplicacion de técnicas acopladas o en tandem (hyphenated techniques), por ejemplo,

cromatografia de gases acoplada a espectrometria de masas (GC/MS), MS/MS,

11
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resonancia magnética nuclear bidimensional, GC acoplada a espectrofotometria
infrarroja, o también matrices de excitacion-emision en fluorescencia, espectroscopia
UV con arreglo de diodos en gradiente de pH (Figura 6), cromatografia liquida acoplada
a detector de arreglo de diodos, etc. Este tipo de datos se analiza convenientemente
mediante técnicas de calibracion multivariada con datos de segundo orden, que

conceptualmente son diferentes de la calibracion multivariada de orden uno.

Muestra |

Muestra 2

Muestra 1 !

J
Conjunto de calibracién

Figura 1.5: Datos de segundo orden. Cada muestra genera una matriz de datos, y el
conjunto de calibracion resulta un arreglo de tres vias.

Absorbancia

7 5 .
n ab \e

Figura 1.6: Superficie correspondiente a una muestra de calibracion, que contiene
sorbato de potasio y benzoato de sodio. Los datos fueron adquiridos con un

espectrofotometro con arreglo de diodos, y gradiente de pH generado mediante un
sistema en flujo.

12
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1.2.1.4 INSTRUMENTOSDE ORDEN TRESY SUPERIORES

No existe limite maximo tedrico para el orden de un instrumento.

Técnicas como la espectroscopia de fluorescencia de excitacion-emision resuelta en el
tiempo proveen un tensor de orden tres (Figura 7). Mediante esta técnica se obtiene una
hipermatriz de datos por cada muestra, el juego de calibracion resulta un arreglo de
orden cuatro. Si esta misma muestra es registrada ademas a diferentes pH se obtienen

datos de orden cuatro.

v

10 ns @

30 ns

L (tiempo)

ceoef v

60 ns

K (excitacion)

< J (emision) =
Figura 1.7: Representacion esquematica de datos de tercer orden, adquiridos para una

sola muestra. Mediante la técnica de fluorescencia puede obtenerse una hipermatriz de
excitacidn-emision resuelta en el tiempo.

13
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La Tabla 1 resume la clasificacion hasta aqui presentada.

Calibracion Datos Conjunto dedatosde Arreglo
segun € tipo guegenera un juego de calibracion
deinstrumento una muestra
Orden cero escalar vector una via
Primer orden vector matriz dos vias
Segundo orden matriz hipermatriz tres vias
Tercer orden hipermatriz arreglo de 4° orden cuatro vias
N orden arreglo de orden n arreglo de orden n+1 n+1 vias

Tabla 1.1: Clasificacion de la calibracion multivariada, de acuerdo al orden del
instrumento.

1.2.2 METODOSDE CALIBRACION MULTIVARIADA

La quimiometria se ha transformado en una herramienta fundamental para la quimica
analitica. Tal es la importancia de este tema en la investigacion, que en la actualidad
existen revistas especializadas como el Journal of Chemometrics y el Chemometrics
and Intelligent Laboratory Systems.

En la literatura se presenta una gran variedad de métodos de calibracion multivariada,
que utilizan respuestas de primer orden.”'® Entre los primeros métodos desarrollados se
encuentran los de calibracion directa: cuadrados minimos ordinarios (OLS, del ingles
ordinary least squares),'' regresion por cuadrados minimos clasica (CLS, del ingles

clasical least squares);'*"*

y los de calibracién inversa: cuadrados minimos inversos
(ILS, del ingles inversal least squares).””'° Estos métodos en la actualidad han sido
dejados de lado por otros mas robustos, cuyos rendimientos han sido objeto de
numerosas publicaciones.'” El método de regresion por componentes principales (PCR,

del ingles principal component regresion)'®=

representa uno de los primeros intentos
de reunir las principales ventajas de CLS, OLS, e ILS, pero utilizando conceptos de

descomposicion y factores espectrales. La regresion por cuadrados minimos parciales
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(PLS, del ingles partial least squares) mejora los resultados obtenidos por PCR. >
Este tltimo método se ha convertido en una herramienta de rutina en el laboratorio.

En este contexto, el analisis lineal hibrido (HLA, del ingles hibrid linear analysis) que
se basa en célculos de la sefial neta del analito, resulta una alternativa al método PLS. **
27

Por otra parte, otros métodos han sido presentados y utilizados en calibracion
multivariada, entre ellos pueden ser citados: Regresion de Fourier,” Proyecciones
Heuristicas,29 Resolucion de Curvas,3 O Curvas de Contenido Aparente,3 ' Métodos de
Adicién Estandar Generalizado,”> Método de Aniquilacién del Rango,” Analisis de
Factor,”® Regresion de Hruschka,” PCR Cuadratico,’® Algoritmo Genético’’ y Redes
Neuronales.”*

Dentro de los modelos para datos de segundo orden o superior, se han desarrollado una
gran variedad de métodos. Entre los mas importantes tenemos el modelo
CANDECOMP (canonical decomposition) modelo trilineal o multilineal, desarrollado
por Carroll y Chang en 1970.* Al mismo tiempo este modelo fue desarrollado por
Harshman, quien lo llamé PARAFAC (Three-way parallel factor anélisis). *°

El modelo PARAFAC 2,*' es una alternativa que se aplica en algunos casos, cuando el
juego de datos (idealmente trilineal) no satisface el modelo PARAFAC.

El método desarrollado por Paatero (1994),** es un interesante algoritmo para ajustar
modelos bilineales, siempre que los datos sean positivos, posteriormente este método
fue extendido a tres vias en 1997, asemejandose al modelo PARAFAC. Lo interesante
del algoritmo es que no utiliza la alternativa de cuadrados minimos, sino que ajusta
todos los parametros simultineamente mediante una aproximacion de Gauss-Newton.*!

Muchos otros algoritmos para datos de segundo orden son descriptos, tales como:
GRAFA (generalizad rank annihilation factor analisis),”” GRAM (generalizad rank
annihilation method),**** TLD (trilinear decomposition),”®”' DTD (direct trilinear

decomposition),>*>*

NBRA (nonbilinear rank annihilation). Algunos de estos métodos
son idénticos, pero nombrados de diferentes maneras, tales como GRAFA y GRAM,
DTD y TLD. Todos estos métodos se basan en el algoritmo RAFA (rank annihilation
factor analisis).”

El método de cuadrados minimos bilineales, BLLS (del ingles bilinear least squares),
fue originalmente presentado por Linder y Sundberg en el afio 1998°° vy

posteriormente rescatado por Olivieri et. al.” Este método permite calibrar sin tener en
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cuenta las interferencias de la matriz de la muestra y obtiene los espectros de los
analitos puros con los datos de calibracién. >
MCR-ALS (del ingles multivariate curve resolution alternating least squares), es
probablemente uno de los mejores métodos de andlisis para matrices de datos
multidimensionales. '

En la presente tesis nos dedicaremos especificamente al estudio de métodos de primer
orden: PLS y HLA, y métodos de segundo orden: PARAFAC, MCR-ALS y BLLS los

que fueron aplicados en el trabajo experimental a diferentes sistemas analiticos.
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1.3 METODOSDE CALIBRACION DE PRIMER ORDEN

1.3.1 REGRESION POR CUADRADOSMINIMOSPARCIALES(PLYS)

1.3.1.1 INTRODUCCION

El método de cuadrados minimos parciales, es un método de calibracion inversa
desarrollado con el objetivo de mejorar el método de regresion por componentes
principales, utilizando factores dependientes del componente de interés.® Para ello se
introducen los valores de las concentraciones de calibracion en el calculo de factores.
De esta manera se crean factores dependientes de la concentracion.

Este método presenta la ventaja de que permite calibrar, predecir y estudiar
estadisticamente los residuos en forma separada para cada componente de una muestra,
y es ideal para muestras en las que los componentes tienen intensidades espectrales muy

diferentes.*®’

Existen dos tipos de métodos PLS: %

uno denominado PLS-1, que concentra su
atencion en un Unico analito a la vez, y otro llamado PLS-2, que permite calibrar y
predecir las concentraciones de varios analitos simultineamente. Asi, PLS-1 debe
repetirse para cada analito de interés, insumiendo mas tiempo de calculo. Pero por otro
lado, PLS-1 permite optimizar las condiciones de trabajo para cada analito
independientemente, lo que representa una gran ventaja. Para la mayoria de las

aplicaciones actuales, se prefiere PLS-1, que en adelante llamaremos simplemente

PLS."”

1.3.1.2 DESARROLLO TEORICO MATEMATICO

En el método PLS se descompone la matriz respuesta R en dos matrices (W y P), que
contienen dos clases de factores espectrales o variables latentes: unos llamados weigth
loading factors, contenidos en la matriz W, y otros llamados simplemente |oadings,

contenidos en la matriz P.
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Las columnas de W son ortogonales, mientras que las de P no necesariamente lo son.
Es importante recalcar que las columnas de W no son autovectores propiamente
dichos, sino factores que dependen de las concentraciones de calibracion del analito de

interés.

Algoritmo
La obtencion de estos factores se lleva a cabo mediante un algoritmo iterativo ciclico,

que puede resumirse en los siguientes pasos:

Paso 1) Proyeccion de la matriz de datos R en el vector de concentraciones Cy,
obteniéndose el primer weigth loading factor:
W1=RC|</(C|<TC|<) (1.1)
En este paso del algoritmo, se supone que s6lo se conocen las concentraciones de un
unico componente en las mezclas de calibracion, en este caso el analito 1. En otras
palabras, W ; es una aproximacion por cuadrados minimos al espectro puro del analito 1,
similar a la que se hubiese realizado en CLS suponiendo la presencia de un tUnico
componente en la calibracion. En este paso se aprecia la introduccion de informacion

concerniente a las concentraciones contenidas en C; en el calculo del primer factor.

Paso 2). Se normaliza este factor, dividiéndolo por w;" w; =|| w; |-
Este paso se realiza para normalizar Wi, para contar finalmente con un juego de factores

ortonormales.

Paso 3) Obtencion del primer score:

ti=RTw, (1.2)
Se contintia con la suposicion de que unicamente esta presente el analito 1, y se calcula
qué contribucion del primer factor W, esta presente en las mezclas de calibracion. Estas

“concentraciones” forman el vector t;.

Paso 4) Obtencion del primer coeficiente de regresion v;:

vi =t e/ (G ) (1.3)
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Se calcula el coeficiente de regresion que relaciona el score t; calculado en el paso 3)

con las concentraciones de calibracion.

Paso 5) Obtencion del primer loading p;:
p1:R tll(tthl) (14)

Paso 6) Calculo de los residuos espectrales y de concentracion:

ErR"=R"-tip: "' (1.5)
&=C—Vit (1.6)
En los pasos 5 y 6) se asegura que los vectores ty y W, subsiguientes seran ortogonales
entre si. Para ello se calculan los vectores pa, llamados loadings. Estos vectores, a
diferencia de PCR, no explican la varianza espectral en la matriz R, sino que
representan un intento de explicar dicha varianza, mientras simultineamente se

correlacionan los scorest, con las concentraciones C;.

Paso 7) Se substituyen Er y € por R y ¢k respectivamente en el paso 1) y se continta

hasta llegar al nimero de factores deseado (A).

NUmero Optimo de factores (A)

Se repite el algoritmo ciclico tantas veces como la mitad del nimero de mezclas mas
uno (/2 +1). En cada ciclo se obtienen los pardmetros correspondientes (Wi, tj) y con
ellos se realiza una validacion interna o cruzada (método de Haaland y Thomas).® Este
método consiste en calibrar con todas las muestras de calibracion menos una, con este
nuevo juego de calibracion se predice la concentracion de la muestra que fue dejada de
lado; luego se repite dejando de lado otra de las muestras de calibracion y asi
sucesivamente hasta que todas fueron dejadas de lado. Con las concentraciones
predichas y las concentraciones nominales se calcula el error a través de un estadistico

llamado PRESS (del ingles prediction error sum of squares), ecuacion (1.7).

|

PRESS = Z(Cact _cpred )2 (17)
1

donde C, es la concentracion nominal del componente en las mezclas utilizadas para la

calibracion, y Cpreq €s la concentracion predicha por el modelo.
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Esquematicamente:
para A=1, se calcula PRESS
para A=2, se calcula PRESS,

para A=1/2+1, se calcula PRESS

Normalmente el PRESS va disminuyendo hasta alcanzar el valor oOptimo, este
generalmente coincide con el nimero de fuentes de variacion (analitos) de las mezclas,
luego comienza a aumentar; esto ocurre porque los factores comienzan a sumar ruido
espectral. El nimero 6ptimo de factores corresponderia al que tiene menor PRESS
aunque no siempre el nimero de factores que corresponde al menor PRESS es el mas
indicado para la prediccion. Al seleccionar A con este criterio, pueden ocurrir errores
por sobre ajuste. La mejor manera de seleccionar el nimero de factores es a través del
estadistico F, propuesto por Haaland y Thomas.

La prueba consiste en calcular F, [ver ecuacion (1.8)], que es el cociente entre cada
uno de los errores calculados (PRESS) y el menor error obtenido (PRESSyenor), para i =
1,2, ... [ /2 +1.

PRESS
El nimero 6ptimo de factores correspondera al Fj, tal que:

Fi<Fagi,

(1.8)

donde (1-a0) es el percentil de Senedecor para la distribucion F, e | los grados de
libertad.

Asumiendo que los errores predichos tienen distribucion normal, media igual a cero,
que son independientes, y que no existe diferencia significativa entre sus varianzas, la

Probabilidad {Fi > F,. || | G’ = Gmenorz} = 2a, donde Gizy Gmenor> SON las varianzas de
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los errores predichos. Con lo que se acepta el primer Fi, cuya probabilidad sea menor
que 0,75.
Puede graficarse PRESS versus A, donde se visualiza cual es el nimero de factores al

que le corresponde el menor PREES (ver Figura 8).

120

100 €

80 A

60 -

PRESS

40

20

0 2 4 6
A (nGmero de factores)

Figura 1.8: Grafico PRESS vs A. Puede observarse que el menor PREES corresponde a
A =3, pero para A= 2 se cumple que la probabilidad de F, es menor de 0,75, por lo que
el numero de factores que se elige es 2.

Relacion lineal internaen PLS

Las matrices R y Cy se relacionan con la matriz de scores T a través de las ecuaciones

(1.9 y (1.10):

R=PT' (1.9)
=TV (1.10)
La matriz T se obtiene a partir de (1.9) como:

T'=P'R (1.11)

Siendo P la matriz pseudoinversa de la matriz P, (P*=[P" P]'P").
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Sin embargo, las columnas de P no son ortogonales, de modo que en PLS no se
cumple que P' = P’, como en PCR. Para solucionar este problema, se multiplica

primero la ecuacion (1.9) por w':

W' R=W'PT'=W'P)T' (1.12)
La matriz cuadrada (W ' P) es simple de invertir, de modo que:

TT=wWw'P)'W'R (1.13)
Trasponiendo la ecuacion anterior,

T=R'WP'w)" (1.14)
De acuerdo a las ecuaciones del modelo (1.9) y (1.10), si multiplicamos (1.9) por W
obtenemos:

RIW=TP'W (1.15)

Esta ecuacion nos dice que la proyeccion de R sobre los vectores ortonormales
contenidos en W da por resultado algo que podria ser definido como un nuevo Score,
score de las sefiales T;:

R'W=TP'W=T, (1.16)

Es decir que existe una relacion entre el score de las sefales T, y el score T, al que se
podria llamar score de la concentracion o T¢
T, =Tc(PTW)=TD (1.17)

Esta ultima ecuacion se conoce como relacion lineal interna del modelo PLS, donde
puede observarse que el método encuentra tanto Scores en seial, como en
concentracion; y que ambos se encuentran relacionados linealmente. Esto permite
introducir informacién de concentracién en los factores. El modelo podria haberse
escrito de la siguiente manera:

RT=T,w' (1.18)
=TV (1.19)

Coeficientesdelaregresion

Los coeficientes de la regresion pueden obtenerse a partir de la siguiente ecuacion:
b'=c 'R (1.20)
b "=a (TH* WP 'WT (1.21)

Transponiendo la ecuacién anterior:

22



Nilda Marsili Introduccion

bk=W (PTW)'T " ¢ (1.22)

Prediccion basada en el score de la muestra

La concentracion del analito en la muestra incdgnita se calcula segun la ecuacion:
Comn =T " be=r"W PTW) 'T" ¢ (1.23)
Al producto r "W (P W) "'se le puede denominar score de la muestra. Este score se
calcula con el numero apropiado de factores.

Continuando con la ecuacion (1.23):

Ckn=t T o=t ' v (1.24)

Parametros estadisticos indicadores de la calidad del ajuste
Para evaluar la calidad de la calibracion, una vez elegido A, pueden calcularse

, ;e . 6,9
parametros estadisticos, entre ellos podemos mencionar: ™

a) PRESS corresponde a la suma de cuadrados de los errores en las concentraciones

predichas. Este parametro ya fue descrito anteriormente, ecuacion (1,7).

b) RMSECV (por root mean square error of cross validation), también llamado SEP,

que como puede observarse, tiene las caracteristicas de una desviacion estandar:

1 I 1/2
RMSECV = [I—Z(cact —cp,ed)z} (1.25)
donde C, es la concentracion nominal del componente en las | mezclas de calibracion,

Cored €5 la concentracion predicha por el modelo.

¢) REP (del ingles relative error of prediction) error estandar de la prediccion
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1 1 I 1/2

REP% = %L— D (Cay ~Cpreg )2} (1.26)
i=1

donde c, es la concentracion agregada del componente en las | mezclas utilizadas para

la calibracion, Cyreq €s la concentracion predicha por el modelo y ces la concentracion

promedio de las mezclas de calibracion.

d) Coeficiente de correlacion al cuadrado, que es un indicador de la calidad del ajuste,
ya que indica el grado de correlacion entre las concentraciones agregadas y las

predichas:

I

Z(Ca _Cpred)z
r’=1-- (1.27)

1

Z(Ca - 6)2

1

Es comin que se definan estadisticos similares relacionando las concentraciones
predichas en muestras usadas para validar modelos. Asi se pueden calcular: RMSEPred,

REPpred y rzpred.

Deteccion de muestras andmalas (outliers)
Durante la calibracion puede llevarse a cabo la deteccion de outliers o datos fuera de
control, mediante el calculo de un estadistico F. La relacion F1,.1(¢), es calculada para

cada muestra durante la validacion cruzada, segun:

1-1)(e,’
Fi(C)) LD6) (1.28)

2.8

i#]
donde &; es la diferencia entre la concentracion nominal de analito y la concentracion
predicha para la i® muestra de calibracion, y €& es la diferencia entre el valor de
concentracion nominal y el valor predicho para la muestra j. | es el nimero de mezclas
de calibracion.

Si esta relacion resulta mayor que uno, la muestra es considerada ouliers, siendo

conveniente que se deje de lado en la calibracion y la prediccion.

Una manera de evaluar la presencia de una interferencia en una muestra desconocida,

es a través del valor del residuo espectral analizado en la ecuacién (1.29). Los
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programas comerciales que aplican PLS realizan un célculo basado en una prueba F, ¢
informan si una muestra se comporta o0 no como un outlier. La ecuacion utilizada para el

calculo de F(r) (valor de F en funcion de la respuesta espectral) es la siguiente:
J 2 J 2

FO=1>(e;) /XX (e;) (1.29)
i=1 i=1

|
i=l j=1
donde & son los residuos espectrales de la muestra desconocida r, y & son los residuos
correspondientes de las | muestras de calibracion. Se puede apreciar graficamente la
aparicion de interferencias no modeladas examinando los residuos espectrales.
La posibilidad de descartar muestras que presentan interferencias no modeladas y que

por ende estdn sujetas a un alto error, es la denominada “ventaja de primer orden”.

Cifras de merito

Las cifras de merito son de suma importancia para conocer el rendimiento de un
método analitico, asi como para compararlo con otros métodos analiticos, incluso
desarrollados con técnicas diferentes. Entre las cifras de merito del método podemos
citar: limite de determinacion, limite de cuantificacion, selectividad, y sensibilidad para

.. 67 .. .
el analito,”’ cuyas definiciones son las siguientes:

a) Limite de Deteccion, es la concentracion minima que da una sefial instrumental
estadisticamente diferente a la sefial del blanco o sefial de fondo. Se calcula segin la
ecuacion 1.30.

LODi=3,3 Sy || by (1.30)
Donde Sy es la desviacion estandar del blanco y puede ser calculada registrando varias
veces la senal del blanco, o calculando la norma de la sefial del analito para replicados
de una muestra y su correspondiente desviacion estandar, y by es el vector de los

coeficientes de regresion para el analito k.
b) Limite de Cuantificacion, es la concentracion minima que da una sefial instrumental

con la precision suficiente como para hacer una determinacion cuantitativa.

LOQk=10Sy | by (1.31)
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¢) Sensibilidad, se define por analogia con la calibracion univariada, (sensibilidad igual
a la pendiente de la curva de calibracion):
SENy =1/ | by || (1.32)

tiene unidades de senal/concentracion.

d) Conviene también definir la sensibilidad analitica, como el cociente entre la
sensibilidad y el nivel promedio del ruido

k= SENk/ S (1.33)
Este parametro tiene unidades de (concentracion) '. Su inversa es la menor diferencia de
concentracion de un dado analito que puede apreciarse a lo largo del rango de
calibracion, y es util para comparar métodos en forma independiente de la sefial

utilizada para cuantificar.

e) Selectividad, se define como la medida de lo bien que se puede discriminar un
componente de los otros.

SEL«=1/ ([[ i [|seus|) (1.34)
Donde s(1s se aproxima mediante datos centrados, ecuacion (1.35). Este céalculo se
explica a continuacion.

Sas =R G/ (G &) (1.35)

Preprocesamiento de los datos

Existe, una serie de procesamientos de los datos primarios, entre los que pueden citarse
los siguientes: *°®
1) Derivacion espectral de varios ordenes, lo que permite incrementar la resolucion (a
costa, sin embargo, de una pérdida de sensibilidad).”
2) Pesado por la varianza o escalado, que se aplica fundamentalmente en andlisis
multivariado, cuando se tienen datos con unidades de concentracion muy distintas.”’
3) Centrado.

El centrado es el preprocesamiento que mas se aplica en calibracion multivariada.
Consiste en calcular el espectro promedio de la calibracion (sumando las respuestas de

las | muestras de calibracion, obtenidas a cada sensor, y luego dividiendo por el numero

de muestras), y a continuacion restar este espectro medio de cada uno de los espectros
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de calibracion. Un procedimiento andlogo se aplica a la matriz Cy: se resta de cada valor
la concentracion media de la calibracion.

El centrado tiene la ventaja de hacer a los datos menos dependientes de derivas de la
linea de base u otros artefactos espectrales, y a veces conduce a modelos mas simples
que requieren menos factores para ser definidos, lo que vuelve al problema mas sencillo
de tratar computacionalmente.

Cuando se calcula la concentracion de una muestra incognita, el espectro r debe ser
sometido a idéntico preprocesamiento que la matriz R; en el caso de centrado de datos,
debe restarse de r el espectro medio de calibracion. Una consecuencia del centrado es
que las concentraciones calculadas en las incognitas estan también centradas, y deben
ser corregidas para convertirlas a resultados no centrados.

El centrado de datos provee una aproximacion al calculo del espectro puro del analito
S.

La matriz de datos R contiene espectros que provienen de una serie de K analitos,
cuyas concentraciones forman la matriz C, que en calibracion inversa es desconocida.
Desconocida no significa que no existe, simplemente que el operador desconoce los
valores de las concentraciones de todos los analitos (excepto k) en C. Si las respuestas
siguen un modelo lineal como CLS, entonces la matriz R est4 dada por:

R=SC’ (1.36)
aunque posiblemente Stambién sea desconocida. Si se multiplican ambos miembros por
el vector Cy se obtiene:

Rc=SC" ¢ (1.37)

El producto C" ccpodria escribirse asi:

T T
¢y C; Cy
T T
C, C, Cy
T _ T _ T
C Cy = Cy Cy = C, Cy (1.38)
T T
Ck Cx Ck

cada fila de la matriz C" corresponde al vector fila ck, mientras que cada elemento del
vector CTcc es un escalar (CkT C¢). Si los datos estan centrados, y el disefio de
calibracion es adecuado, estos productos escalares seran todos nulos, excepto cuando k

= K. Podemos interpretar a (CkT c¢') como al producto escalar de los vectores Cx y C'. Un
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disefio adecuado es aquel que hace que estos productos escalares sean nulos, o que los

vectores Cky Cy' sean ortogonales entre si, con lo cual:

C'c,=|¢c.'c, (1.39)

Cq = SC T =s,|s,|lsi |- |s« | & Cx (1.40)

donde se ha reemplazado S por S s, haciendo notar que la ecuacion anterior es valida
dentro de una aproximacion de cuadrados minimos (cuya validez también depende del
disefio de calibracion). Si dividimos ambos miembros de (1.40) por el escalar Cy ' Cy

obtenemos:
RT, = Sk,LSEkTEk (1.41)

La ecuacion (1.41) implica que, mediante datos centrados y disefio adecuado, puede
obtenerse una buena aproximaciéon a S Una pregunta relevante es como disefiar
adecuadamente las mezclas de calibracion para que la ecuacion (1.41) proporcione una
buena aproximacion al espectro puro del analito k. Los disefios de factorial total son
muy adecuados para estos propdsitos, pero debe tenerse en cuenta que estos disefios son
prohibitivos cuando el nimero de componentes es alto. Y atin cuando no lo fuesen, en
ocasiones se desconocen las concentraciones de otros analitos, por lo que disenar la
calibracion para satisfacer la ecuacion (1.41) puede volverse un problema complejo. De
cualquier modo, la experiencia del operador al disefiar juegos de calibracion es un factor

importante, que a veces supera de manera satisfactoria los inconvenientes planteados.

Ventajasde PLS
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1- Utiliza una calibracion inversa, que permite calibrar conociendo las concentraciones
de un solo componente de la mezcla.

2- Resuelve colinealidades espectrales, a través del uso de factores ortogonales.

3- Utiliza los espectros completos.

4- Permite el andlisis estadistico del ajuste y provee residuos espectrales.

5- Optimiza la informacion espectral y de concentraciones referidas al componente de
interés.

6- Es capaz de detectar muestras outliers, ventaja de primer orden.

Desventaja: Es sensible a interferencias no modeladas.

1.3.2 SENAL NETA DEL ANALITO (NAS)

1.3.2.1 INTRODUCCION
El concepto de NAS (del ingles net analyte signal), fue introducido por Lorber, "’
quien define la sefial neta para el analito K (r*) como la parte del espectro que es

ortogonal al espacio definido por los espectros de todos los analitos menos k.

1.3.2.2 DESARROLLO TEORICO MATEMATICO

Sefial neta del analito en calibracion univariada

La respuesta instrumental correspondiente al sensor j (rj), puede relacionarse con la
concentracion del analito K (ck) en la solucion que se esta midiendo segun:
f[[=To+ SkC+ § (1.42)
Donde rjg es la parte constante en toda calibracioén y corresponde por ejemplo a la sefial
del solvente, Sk 0 NAS corresponde a la absortividad o coeficiente de extincion molar
del analito K para el sensor j, multiplicado por el camino 6ptico, y § incluye los errores
aleatorios y sistematicos de la medicion. De aqui el concepto de NAS como la parte de

la sefial util para la predicciéon.”>"
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Para la prediccion del analito k se calcula previamente la NAS de k para |, de la

siguiente manera:

Sk =(ri—ro—¢§)/ c (1.43)
luego:
Cun = lun/ Sk (1.44)

donde cy, es la concentracion del analito en una muestra y ryn la sefial medida de la
muestra seglin el sensor .

El concepto de sefal neta del analito puede ser extendido a calibracion multivariada
tanto en métodos de primer orden, como en métodos de orden superior.” En la presente

tesis solo analizaremos NAS para métodos de primer orden.

Sefial neta del analito en calibracion multivariada

Sefial neta del analito en calibracion directa (CLYS)

Si consideramos la ecuacioén que relaciona la sefial con la concentracion, en el modelo
CLS tenemos:
R= SC'+E (1.45)
donde R de Jxl, es la matriz que contiene las respuestas instrumentales, de las |
muestras de calibracion, medidas a J sensores, C de IXK es la matriz de concentraciones
de los K analitos presentes en las | muestras de calibracion, y cada columna de la matriz
Sde XK (S=[si, &, ..., Sk]) contiene las J respuestas instrumentales de cada analito
puro en concentracion unitaria. La matriz E es la diferencia entre las medidas
experimentales (R) y la sefial modelada (SC").

En la calibracion directa se define la sefial neta del analito k separada del resto de los
analitos, seglin:
R= R (otros analitos) T Ranalito k) (1.46)
Lo que puede explicarse del siguiente modo:
R=Ry+Rc=SkCi +scc (1.47)
donde C. es una matriz de (K-1)xI, que contiene las concentraciones de todos los
analitos menos K, y Sk es una matriz de JX(K-1) cuyas columnas son las sensibilidades
de todos los analitos excepto k. La matriz R representa el espacio definido por todos

los analitos menos K, esto significa que la matriz de proyeccion (I — Ry Ri') es capaz
g q proy p
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de proyectar el espectro I de una muestra en un espacio ortogonal a todos los analitos
excepto k. Esta proyeccion se llama senal neta del analito kK y se representa como r*,
mientras que la matriz de proyeccion se simboliza Pyask , (ver Figura 9).

= (1 =R« R«) r =Prask T (1.48)

Figura 1.9: Espacio definido por todos los analitos menos K (Ry) y la proyeccion del
vector I' en el espacio ortogonal a dicho plano (r ). S¢ es la proyeccion del vector S, en
el espacio NAS.

En CLS, la matriz Rk puede obtenerse a partir de la matriz C.x que se supone
conocida, y de Sk que puede construirse con las columnas apropiadas de la matriz S
ajustada por cuadrados minimos. Por lo tanto la ecuacion (1.48), puede escribirse como:
N =1 —SkCx (Cx) Sk Ir=(1-SkSHr (1.49)

En CLS la matriz de proyeccion Pxask esta dada por: (I — Sk Sk+).

Prediccion de la concentracion de una muestra

Considerando el espectro de una muestra (r), tenemos:

r=Sc+e (1.50)
la parte de r que es ortogonal al espacio definido por todos los analitos excepto K es:

M= (1 = SuSur = (1 - Su S )(Sc+e = (1 - Sk SiHSc+ (I -SkSkhe  (1.51)
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si consideramos que S=[ Sk |]y €= [Cx|C] y utilizando la propiedad de la pseudo
inversa: Sy Sy Su= Sy

Mé* =Sy Cx— SkCxk+ & s* +(1 —SkSk)e (1.52)
et =ceset +H1 - Sk Sk e (1.53)
la ecuacion (1.53) nos muestra que cuando el error es igual a cero los vectores ry* y S¢*
son paralelos, estdn relacionados linealmente, y la constante de proporcionalidad es la
concentracion del analito K (cx ) en la muestra (ver Figura 10), ¢ puede ser estimado por
el método de cuadrados minimos:

ok = (e s || s [P = s/ || s |2 =" o (1.54)

Los coeficientes para el modelo CLS son por lo tanto by = s */ || St || 2,

Figura 1.10: Relacion que existe entre la sefial neta de la muestra (rk*) linea cortada, y la
sefial neta del analito puro (S ) linea completa, donde la constante de proporcionalidad
€S ck’un.

Aplicacionesdela NAS en CLS: gréficas de regresion

En ausencia de interferencias, los espectros netos ry* y S* deben ser paralelos. Puede
demostrarse que la sefial neta del analito 1 (r,*) en una mezcla que contenga los analitos
1 y 2, sin interferencias no modeladas, debe ser proporcional a la sefial neta del analito
1 puro (S*). Supongamos que el espectro I de la mezcla esta dado por:

r=SCun=[51S] Cun (1.55)
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M*=Paasr =(1-99)r=(01-5%")[sis] Cn (1.56)
= -92%)sl(l -9 %) ] cn (1.57)
utilizando una de las propiedades de la pseudoinversa, $ " $, = S, se tendra:

= -92%)s(@-)]cw=[1-%%") s 0] Cu (1.58)
rh*=[s*0] Cun = 1™ Crum (1.59)

donde O es una columna de Jx1 ceros.

Este ultimo analisis demuestra lo siguiente:

1. Elvector r* es paralelo a S;*.

2. La constante de proporcionalidad es la concentracion de 1 en la incognita, esto es
Ctun.

De lo anterior, podemos decir que la concentracion Cj , €s la pendiente de una grafica

de regresion cuyas variables son ri* y s;*. Dicha grafica se denomina NASRP (del

ingles net analyte signal regression plot) (ver Figura 11).'%7°

0.1 f
Ooo
0.0 o
(o)
-)L (o]
o oo
-0.1 o)
(o)
6)0
&
-0.2
-0.2 -0.1 0.0 0.1
S*

Figura 1.11: Grafica de regresion de las NAS (NASRP) para el componente 1 en una
muestra hipotética que contiene dos componentes (1 y 2), en la que se observa
linealidad.
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Residuos en €l espacio delas NAS

La existencia de la NAS permite definir un nuevo tipo de residuos: aquellos que
corresponden a la pérdida de linealidad en la relacion entre ri* y S*. Estos residuos se

denominan residuos en el espacio de la NAS, y se calculan como:

e* =r* — Cun ™ (1.60)
Y dado que:  Ciun= (S*)" ric* /|| s |I%:

e =i — s (8 nit /s =11 - s (83 [ s P T e (1.61)
Esto significa que si definimos (s¢*)" /|| s¢* ||* como ()

e* = [l — s ()] re* (1.62)

La ecuacion anterior implica que los residuos en el espacio NAS son las proyecciones

de la NAS de la muestra en un espacio perpendicular a dicha NAS.

Sefial neta del analito en calibracion inversa

En la calibraciéon inversa no es posible utilizar la expresion (1.49), ya que se
desconoce, en general, la matriz S «. No obstante, puede recurrirse a la ecuacion general
de la sefial neta del analito, escrita en funcion de R
e = Paaskl = (I —RxRi) T (1.48)

La matriz R puede obtenerse mediante cualquier procedimiento que permita
descontar la contribucion del analito k de los datos. Una posibilidad para el calculo de
R_« consiste en el uso de la siguiente ecuacion:
Ryx=R—(r/cg ¢ (1.63)
donde r es el espectro de una muestra cualquiera que contiene el analito k en
concentracion Cy, o de modo mas general, una combinacion lineal de espectros que
contienen K. Este espectro no necesariamente debe corresponder al analito K en forma
pura (lo cual en ocasiones es imposible). Se podria decir que la ecuacion (1.63) no
solamente cancela las contribuciones de k en R, sino que agrega informacion respecto
de otros analitos. Esto ultimo es cierto, pero el efecto neto es irrelevante. El hecho
importante es que (1.63) cancela la contribucion de K, independientemente de si agrega
o no informacion respecto de otros analitos.

Existen varias alternativas para el calculo de R i [y especificamente para la seleccion

del espectro r en la ecuacion (1.63)] dependiendo de las ecuaciones de cada modelo.
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Esto lleva a la aparicion de varios métodos basados en el concepto de NAS en

calibracion inversa, como se vera a continuacion.

1.3.3 METODOSBASADOSEN SENAL NETA

1.3.3.1 INTRODUCCION

Recientemente ha sido desarrollado un grupo de métodos de calibracion multivariada
inversa, NMBs (del ingles net method based signal). Estos métodos toman el concepto
introducido por Lorber, ya que calculan un vector a partir de los espectros de
calibracion (NAS), con el que se puede cuantificar el analito de interés sin tener en
cuenta las concentraciones de los demas analitos presentes en la muestra, siempre y
cuando estos hayan sido modelados en la calibracion.

4
374 como fue

Este concepto de NAS es tomado del método de calibracion univariada,
descrito anteriormente, y luego extendido a métodos de calibraciéon multivariada, tanto
para calibracion directa (OLS, CLS), como para métodos inversos (PCR, PLS).

Los NMBq, presentan varias ventajas que los convierten en métodos robustos y muy
utiles para la quimica analitica. Entre estas ventajas estan:
- la posibilidad de calcular cifras de merito como sensibilidad, selectividad, y
limite de deteccion.’””’®

- La seleccion del rango de trabajo. A partir de la funcion error indicador pude
seleccionarse el rango de longitudes de onda donde el analito de interés presenta
mayor variacion.”>’*">#! Esto se discutira mas adelante.

- Deteccion de muestras andmalas. La correlacion entre la sefial neta y los
coeficientes de regresion permite realizar un estudio de muestras anémalas u
outliers.”

- Desarrolla un nuevo método de pre-tratamiento de las sefiales. Las herramientas
de preprocesamiento de NAP son comparables a las utilizadas por PLS para

obtener la correccion ortogonal de la sefial.****

35



Nilda Marsili Introduccion

- Interpretacion de las predicciones en muestras de multicomponentes. Se reducen
los errores por solape de espectros utilizando NAS, y mejora los errores en la
prediccion.”

- Se ha descrito la necesidad de calibrar con un menor niimero de muestras de

calibracion que para PLS.*>*®

Todos los métodos derivan del analisis linear hibrido (HLA, del inglés hybrid linear
andlisis),”*"**" el que requiere el espectro del analito puro. Las distintas variantes para
el calculo de la contribucion del analito de interés, a fin de restar su contribucion a la
matriz R, originan los siguientes métodos: a) HLA/XS, desarrollado por Xu y
Schechter,”” b) HLA/GO introducido por Goicoechea y Olivieri,”*'* ¢) NAP/CLS
(net analyte pre-processing/classical least square) preprocesamiento de la sefal
combinada con CLS.**

Resumiendo, los métodos que se denominan HLA, basados en el mismo concepto
general, difieren entre si por la manera especifica en la que se implementa la ecuacion
(1.63).57%!

Ryx=R—(r/cy ¢ (1.63)

1.3.3.2 DESARROLLO TEORICO MATEMATICO

A continuacion se describiran las caracteristicas de los métodos antes mencionados:

1) METODO HLA
Como fue mencionado anteriormente, en este método se calcula la matriz con las
sefales instrumentales de los componentes de la mezcla menos el analito K, utilizando el

espectro del analito puro S, >* por lo tanto se tiene:

Ri=R- cs' (1.64)
Utilizando como matriz de proyeccion:
Prask=1 — Ri' R (1.65)

La concentracion del analito k en una muestra incognita se obtiene a partir del espectro

I segun la ecuacion (1.66), que es similar a la (1.54):
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T T PRY
Sk I:)NAS. k r Sk PNAS. k I:)NAS. k r Sk rk
_ _ _ (s) i (1.66)

Ck - T T
S PNAs k Sk Sy PNAs k PNAS k Sk Hsk

Este método es aplicable solo si se cuenta con un espectro del analito puro de alta

calidad y cuando no existen interacciones de los demas componentes de la muestra.

2) METODO HLA/XS

Este método no requiere conocer el espectro del analito puro, para obtener la matriz
R..” Cada espectro de calibracion es dividido por la concentracion del analito K en
dicha muestra C; k (excluyendo aquellas muestras donde la concentracion del analito K es

cero) y luego se calcula la media de estos espectros resultantes, segtn:

cal (1.67)

donde | es el nimero de muestras de calibracion exceptuando las que tienen Cix = 0,

luego este vector calculado es utilizado para construir la matriz R, segun la siguiente

operacion:

R,=R-C/Sa' (1.68)
Posteriormente se utiliza la aproximacion de S¢ por el método de cuadrados minimos

para el célculo de Sk*:

¢ = PrnaskScis= PraskR' & (6 G0~ (1.69)

Finalmente se calcula la concentracion del analito a partir de la ecuacion (1.66).

Xu y Schechter sugieren el uso de | factores de R para la prediccion, pero también se

puede seleccionar el niimero 6ptimo de factores A mediante validacion cruzada.®-*%

Este método es muy similar a HLA, y puede ser usado aun cuando el niimero de

, 1,92
mezclas excede el nimero de sensores.’ "’

3) METODO HLA/GO

Una tercera variante de los métodos basados en sefal neta fue descrita por Goicoechea
y Olivieri, % y presenta excelentes resultados de prediccion.
En el método que estamos describiendo, primeramente se calcula la media no centrada

del espectro de calibracion:

37



Nilda Marsili Introduccion

1 |
Feal :Tzri,cal (1.70)
=

donde r;ca es el espectro para la i%2 muestra de calibracion.

La contribucion del analito Kk a la matriz R es calculada de la siguiente manera:

- T
Ck cal

Rx=R-

(1.71)

k,cal
donde Ceeu ©8 la media no centrada de las concentraciones de calibracion del analito k

El calculo de s* que permitira predecir la concentracién en una muestra incognita, se

obtiene a partir de la siguiente ecuacion:

r T
S* = Prnask {_Cal } (1.72)

Ck ,cal

4) METODO NAP/CLS
Este método utiliza para el calculo de R la aproximacion por cuadrados minimos del
vector S, SLs Olivieri demuestra en su libro que el mejor candidato para remplazar ry
en la ecuacion (1.64) es Sc.s 97
Rx=R-Ck s (1.73)
Luego se siguen los siguientes pasos: a) pre-procesamiento de los datos de la matriz R,
proyectandola en el espacio ortogonal a todos los analitos excepto Kk, obteniendo la
matriz de datos Rk*
R = Puask R (1.74)
y b) relacionar esta matriz de datos con el vector concentracion Ci segiin el método CLS.
Esperamos que una buena matriz de proyeccidon Pnasx realmente cancele las
contribuciones de otros analitos contenidos en R excepto k. Es natural esperar que los

espectros netos de calibracion estén linealmente relacionados con las correspondientes

concentraciones, esto es, que se cumpla la ecuacion siguiente:

R*=s*c' +E (1.75)
Y por lo tanto, una buena aproximacion por cuadrados minimos a S¢* sera:

s = Ri* ¢ (G co) ! (1.76)
A partir de la ecuacion (1.60) puede también deducirse que:

R&*—s*c' =E (1.77)
Re* — Ri* cee (G &) '=E (1.78)
Panask[R—Roced (e’ c) '1=E (1.79)

38



Nilda Marsili Introduccion

Esta ultima ecuacion nos sugiere una excelente opcidn para obtener la matriz R k:

Ry=R-Rca (c' c) (1.80)

Si elegimos Ry de modo que se cumpla (1.80), la proyeccion de esta ultima matriz en
el espacio de la NAS serd minima [dentro de la aproximacién de cuadrados minimos,
ver (1.79)].

Notese que (1.80) es idéntica a:
Ry=R—-[Rc/(c c)] ' =R —scs (1.81)

Esto confirma que r en la ecuacion (1.63) es la aproximacion S¢ s obtenida por
centrado de datos [nos informa también que la concentracién promedio Cy requerida en
(1.63) es unitaria].

Debemos mencionar que la ecuacion (1.66) permite calcular la sefial neta del analito
puro:

ScF = Ri* 0 (G G) ' =PuaskR ¢k (G €)' = PrnaskScLs (1.82)

Cifrasde merito paraHLA

Las cifras de merito, LOQ, LOD, SEN, 7Y, se calculan utilizando las mismas

ecuaciones presentadas para el método PLS, pagina 25.

Por otra parte, una definicion para selectividad puede ser obtenida a partir del concepto
de NAS. Tomando SEL como la parte de la sefial del analito que es solapada por la
sefial de las interferencias, se calcula como la razon entre la sefial neta del analito
calculada sin solape espectral, y la sefial total.””® En consecuencia el rango de variacion
de SEL estara entre 0 (sefal completamente solapada) y 1 (libre de interferencias), y se

calcula mediante la siguiente ecuacion:
SEL - HSL (1.83)
sl

Seleccion de laregidn de trabajo basada en la estrategia del ancho de ventana movil
Este método permite la seleccion de una region de longitudes de onda de trabajo donde
las muestras desconocidas pueden cuantificarse, evitando zonas de solapamiento

espectral, o localizar la zona en que menos interfieran componentes extraios a los
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modelados. Esta seleccion puede realizarse mediante el calculo de la funcidén error
indicador (EIF) utilizando una ventana moévil, y el grafico de regresion NAS para cada

muestra en particular. La expresion para el calculo de EIF es la siguiente:

1/2

-1

2 2
EIF=|s, 2| 14 NS I (1.84)

«112
4Hrk

donde sg;: es la desviacion estandar de la linea de regresion (NASRP) en una region

dada, N es el namero de puntos de la recta, y | ri*|| es el modulo del vector Pyask .

Como puede observarse el modulo del vector condiciona EIF, por lo que la recta de
regresion no se reduce a un punto.

Seglin la ecuacion (1.84) puede realizarse un grafico tridimensional como el de la
Figura 12, calculado para una ventana espectral cuyo ancho y posicidn inicial se va
modificando.”*®” Para construir este grafico, el programa MVCL,” que se corre en
entorno de MATLAB, optimiza en primer lugar el modelo, luego calcula las NAS para
la muestra estudiada (r’) y para el analito puro (s*), y construye la NASRP
correspondiente a cada una de las subregiones que va seleccionando. Utilizando los
datos obtenidos en cada ventana, calcula los distintos valores del error indicador y
finalmente selecciona la regiéon que contiene el minimo EIF. Una mejor manera de

visualizar esta region es mediante un grafico de contorno, que se presenta la Figura 13.
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Figura 1.12: Grafico de la funcion EI en funcion de la ventana y el primer sensor.
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Figura 1.13: Grafico de contorno mostrando un minimo EI en primer sensor = 31 y

ancho de ventana = 33.
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Figura 1.14: Graficos de regresion de las NAS para dos regiones: a) total y b)
restringida, las interferencias son eliminadas utilizando la funcion EI.

En la Figura 14 pueden observarse dos graficos r* vs. s* en el primero se
consideraron todas las longitudes de onda del espectro, y en el segundo se restringe el
rango a una determinada regién. Claramente se observa que trabajando en un
determinado rango de longitudes de onda, aparentemente no hay error en la regresion,

indicando que en esta region no existen interferencias no modeladas en la calibracion.
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1.4 ANALISIS MULTIVARIADO DE ORDEN SUPERIOR

1.4.1 INTRODUCCION

En anélisis multivariado de primer orden estudiado hasta aqui, los datos de calibracion
estan ordenados en estructuras de dos dimensiones, en el caso de obtenerse datos
ordenados en estructuras de tres dimensiones, o superiores, cada dato puede ser indicado
por tres 0 més indices. Debido a los avances de la tecnologia aplicada al desarrollo de
instrumentos de laboratorio y la creacion de programas de computacién mas robustos,
es cada vez mds accesible obtener este tipo de datos.

Los métodos de andlisis multi via son una extension natural del anélisis multivariado de
primer orden. Estos métodos son herramientas muy poderosas frente a diferentes
problemas analiticos. Una de las mas importantes ventajas, es la llamada “ventaja de
segundo orden”, gracias a la cual es posible resolver muestras con matrices complejas

sin necesidad de modelar las interferencias.

1.4.2 PARAFAC

Como ya fue mencionado, este modelo fue desarrollado simultaneamente con los
nombres CANDECOMP y PARAFAC. El termino PARAFAC es el mas utilizado en la
literatura, por lo que es el que adoptaremos a continuacion.

Este modelo se ha tornado de gran interés para la quimiometria, debido a: 1) su
estructura se asemeja a muchos modelos fisicos, acordes con los datos instrumentales.
2) su propiedad de unicidad, lo cual implica que una cantidad de datos pueden ser
descompuestos mediante este modelo, segin las contribuciones individuales de cada
uno de los analitos presentes.'”'” Esto significa que pueden resolverse
matematicamente problemas de solapamiento espectral, o que los perfiles de ambos
modos de variacion (por ejemplo espectros de excitacion y emision en fluorescencia),

pueden separarse segun las contribuciones de cada analito en particular.
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1.4.2.1 PERFILES PROPORCIONALES PARALELOS

El modelo PARAFAC se basa en el principio perfiles proporcionales paralelos (del
ingles parallel proporcional profiles) que fue descrito por Cattell en 1944.'% Este
principio enuncia que una matriz de datos puede descomponerse segun un grupo de
perfiles o vectores loading, que describen la variacion en mas de un sentido (via) al
arreglo de datos, estos perfiles se encuentran en diferentes proporciones o con diferentes
pesos. Este principio es la propiedad fundamental para obtener optimas
descomposiciones. Que los perfiles sean paralelos conlleva a que el modelo no tenga
libertad rotacional.'™

Tomemos el ejemplo de una matriz X, que estd correctamente modelada por AB,
donde el niimero de columnas de A y B es dos, debido a la presencia de dos analitos en
la mezcla. Este modelo puede expresarse como:
X, =a;b"c;; +ay by’ ¢ (1.85)
donde c;; y ¢ son ambas iguales a uno. Supongamos ahora que tenemos otra matriz
X, que puede ser descripta por el mismo juego de vectores scoresy loadings (a;, a;, b,
y by) pero en diferentes proporciones:
X> =a;b;' ¢ +ary by C (1.86)
donde c¢;; y ¢ no son necesariamente iguales a c¢;; y ¢j2. Los dos modelos constan de
los mismos perfiles (paralelos) solo que en diferentes proporciones. Una manera de
describir un modelo combinado es:
X;=A DB’ (1.87)
donde D es una matriz diagonal, con los elementos cxr de C en su diagonal. Este es en
esencia el principio de perfiles proporcionales paralelos. Cattell fue el primero en
demostrar la presencia de estos perfiles, que permiten calcular inequivocas

descomposiciones.

1.4.2.2 PRODUCTO KHATRI-RAO
El modelo PARAFAC puede ser descrito de diferentes maneras, una muy simple es la

que se desarrollara a continuacion. Tomando del ejemplo anterior las ecuaciones (1.85)

y (1.86)

X y X; pueden ser expresadas como una tercera matriz X, tal que X = [X; X] :
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r T

b,c,, b,c
X=[aa,] | " P (1.88)
| bicy byey
r T
T T
X=[alaz] vec(b,c, ) vec(b,ec, )} (1.89)

con ¢ = [C11 021]Ty C= [Clz CZZ]T~
donde ‘vec’ indica la operacion de desdoblar una matriz y darle forma de vector.
Segun el producto Khatri-Rao, definido por Mc Donald,'” Rao y Mitra,'” de dos

matrices con el mismo numero de columnas, F, se tiene:

C®[B = |vec(b,e,") veob,e,").....vec(bye, )| =|c, ®b, ¢, ®b, ...c,®b,| (1.90)

Este producto hace posible expresar el modelo PARAFAC como:
X=A(C/®B") (1.91)

donde X es la matriz de datos, A y B las matrices loadings que contienen los perfiles
extraidos por el modelo, y C la matriz que contiene los datos de concentracion.

Cuando se tienen matrices de orden superior, por ejemplo para cuatro vias, tenemos:
XY = A(D[®|C|®[B)" (1.92)

donde D es el cuarto modo de la matriz de loadings.
Este producto posee una serie de propiedades, una de las mas importantes es la

propiedad asociativa:
(D®|C)|®|B = D|®|(C|®/B) (1.93)

la propiedad distributiva:
(B+C)|®|D = (B|®D+C|®D) (1.94)

y por ultimo la propiedad del producto:

(A|®[B)"(A|®[B) =(AA")o(BB") (1.95)

donde el operador, o, es el producto de Hadamard.
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Graficamente, podemos explicar el modelo de tres vias PARAFAC, con tres matrices
loadings, A, B y C, cuyos elementos son &, bjr, y Cir respectivamente, (ver Figura 15).

Puede redefinirse la matriz de datos X, segun cada uno de sus elementos, como:

A F
Xijk = Z a,b;C; (1.96)
£=1

- ¥ . 7
= + = —
b1 b2
{ ﬁ H ]
al a2 A
Figura 1.15: Modelo PARAFAC de dos componentes y arreglo de tres vias. Cada
elemento de X proviene del triple producto &10;1Ciq 107

1.4.2.3 ALGORITMOS

En la literatura existen una serie de algoritmos que pueden aplicarse para ajustar el
modelo PARAFAC.'® Entre ellos podemos citar: a) descomposicion trilineal directa
(DTLD del ingles direct trilinear decomposition),'®'"® b) descomposicion trilineal

alternante ( ATLD del ingles alternating trilinear decomposition),''*

c¢) descomposicion
trilineal alternativa por pesos (SWATLD del ingles self-weighted alternating trilinear
decomposition),''>!'® d) Pseudo cuadrados minimos alternantes (PALS del ingles
pseudo alternating least squares algorithm),''” ¢) ACOVER (del ingles alternating
coupled vectors resolution), f) ACOMAR (algorithm alternating coupled matrices

18 5) ASD (alternating slice-wise diagonalization),'”” y h) ALS (del ingles

121,122

resolution),
alternating least squares). Este ultimo es el mas frecuentemente aplicado, y es el
que describiremos, ya que fue empleado en el tratamiento de los datos experimentales

de la presente tesis.

1.4.2.4 FUNDAMENTOSMATEMATICOSDE ALS
Para aplicar el algoritmo ALS, primeramente es necesario desdoblar la hipermatriz de
datos, (R de dimensiones |JK) en una de sus dimensiones, lo que implica que los datos

que inicialmente eran de tres vias, se conviertan en datos de dos vias.
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Para explicarlo, tomemos por ejemplo, el modo K de la hipermatriz R, este es
fragmentado en “tajadas frontales”, que posteriormente son ordenadas segin otro de los
modos (J), transformando la matriz R (I1JK), en una matriz Ry de dimensiones | x JK,

(ver Figura 16). La matriz Ry, queda definida de la siguiente manera:

Rk=[ R}, Ry, ..., RK] (1.97)
Donde | es el nimero de mezclas de calibracién y Jy K son los modos en que varia el
sistema.'>'**
| - Ry
K
J JK

Figura 1.16: Representacion del desdoblamiento de una hipermatriz R (1JK) de tres vias,
en otra Ry (I X JK) de dos vias. Notese que desaparece el modo K.

De esta manera, el modelo PARAFAC puede ser escrito como:

Ry= XDy Y' + Ei (1.98)
k=1,....,K

donde N es el numero total de analitos de interés presentes en las muestras, X (IxN) es el
primer modo de la matriz de loadings, cuyos elementos son X,, Y (JXxN) es el segundo
modo de la matriz de loadings, y sus elementos son Y. El tercer modo de la matriz de
loadings es Z (KxN), cuyos elementos son Zy, Dk es una matriz diagonal que contiene
los elementos de la k™ fila de Z, en su diagonal. La matriz Ex contiene la variacion

residual de Ry.

Resumiendo, en la primera etapa de célculo, se desdobla la matriz R en sus tres modos,

obteniendo:

R, = X(Z®Y)" + Ey (1.99)
R, =Y(Z®X)" + E, (1.100)
R,=Z(Y®X)' + E;, (1.101)
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donde Ry, Ry, y R; son matrices de dos vias, de dimensiones IxJK, JxIK, y KxIJ

respectivamente.

Algoritmo ALS

1) El primer paso del algoritmo ALS, es estimar X, segun la siguiente ecuacion:
X =R((Z®Y)" )" (1.102)
donde el superindice " indica la inversa de Moore-Penrose. Se asumen Y y Z
constantes.

2) El segundo paso es estimar Y, con la matriz X obtenida en el primer paso, y Z

constante. Aplicando:

Y = R/((Z®X)" )" (1.103)

3) Luego, de la manera antes descripta se estima Z, con X e¢ Y estimadas en los pasos
anteriores:

Z=RAY®X)")" (1.104)

4) Este algoritmo se repite iterativamente hasta obtener la convergencia en un minimo

global para la matriz E. '*

En la Tabla 2, se resume el algoritmo PARAFAC-ALS, para una matriz de datos R, y

1
N componentes de una mezcla.'®

Algoritmo PARAFAC-ALS

Para una matriz de datos R, de una mezcla de N componentes

(1) Inicialmente se fijan Yy Z
2) X=R((ZOY)")'
(3) Y=R(Z®X)')
4) Z=RA(Y®X)")'

(5) Se vuelve al paso (2), hasta la convergencia

Tabla 2.1: Algoritmo Cuadrados minimos alternantes.
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Como ya se menciono, se llega a la convergencia aplicando el método de cuadrados
minimos, es decir minimizando la siguiente suma:
S=Y | R-XZY)" |*=Z| E|? (1.105)
De esta manera mediante la aplicacion del algoritmo:
1) Se encuentra X, tal que S sea minima, manteniendo Y y Z constantes.
2) Se encuentra Y, tal que S sea minima, manteniendo X y Z constantes.
3) Se encuentra Z, tal que S sea minima, manteniendo X e Y constantes.

4) Se vuelve a repetir hasta que el valor de S no difiera significativamente del anterior.

Ventaja de segundo orden

El modelo PARAFAC agrega al juego de datos de calibracion la matriz con los datos

de la muestra incognita, por lo que al modo | debe sumarse 1, (ver Figura 17).'%

Juego de | mezclas

de calibraciéon | +1

Muestra incognita K

J

Figura 1.17: Hipermatriz de datos de calibracion, a la que se agrega la matriz de la
muestra incognita, resultando una matriz de dimensiones (I+1) x J x K.

De esta manera se agrega informacion sobre las posibles interferencias de la muestra
en la matriz de calibracion, aunque no es necesario conocer las interferencias presentes

en la matriz, ni su concentracion.

Prediccion

Los perfiles obtenidos en la descomposicion de R, corresponden a los espectros de los
N analitos puros presentes en la mezcla. Estos perfiles son utilizados para construir un
modelo de regresion lineal simple para cada analito en particular; lo que transforma

finalmente la calibracién multivariada en una calibracién pseudo-univariada.'> '’
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Tomando a la ecuacion:

Xijk= 2 ani byj G+ Eij (1.106)
una vez resuelta la descomposiciéon matricial y los perfiles de cada uno de los
componentes ha sido calculado, los scores para las muestras de calibracion asociados
con un determinado analito, son linealmente relacionados con las concentraciones
nominales del analito, segun:

(@n| ail....... | an) = KparaFAC ¥ (1.107)
donde n corresponde a un determinado componente, y es un vector que contiene las
concentraciones nominales del analito n en las | mezclas de calibracion, y Kpararac la
constante de proporcionalidad calculada.

Como el modelo usado para la prediccion, es un modelo de regresion lineal simple, se
predice la concentracion del analito de interés en la muestra (Y,), solo con el score de la
muestra (8n(+1))-

Yu= ani+1) / KparAFAC (1.108)

El modelo es muy simple en términos de grados de libertad. Calibrando con un nimero
elevado de muestras, no es necesario realizar un test de validacion cruzada para evaluar

la capacidad de prediccion.

Cifras de merito
Para evaluar la calidad de los resultados obtenidos, pueden calcularse las siguientes

. . 1 12
cifras de merito:'%"1?

a) Media del cuadrado del error, (MSE del ingles mean square error):

I N -
Z(Xin_xi“)
MSE,= 23 (1.109)

N
donde x;, corresponde a la concentracion nominal y xi» a la concentracion predicha.

b) Falta de ajuste, (LOF del ingles lack of fit), que se expresa como porcentaje:
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LOF=100[ =ttt (1.110)

¢) Sensibilidad de sobre ajuste de factores, lo que involucra el problema de determinar
la dimensionalidad correcta, esto puede ser juzgado visualmente o evaluando el modelo

a través de los valores de MSE.

d) Habilidad predictiva, (RMSEC del ingles root means sgquares error cross-validation)
Para un juego de datos reales se basa en la diferencia entre el valor nominal y el

predicho, para un dado componente.

1/2

| A
Z(yijk — Vi )?
RMSEC=| | (1.111)

Entre las ventajas del modelo PARAFAC, estan:
a) La unicidad de la solucion. Los loadings obtenidos por descomposicion bilineal
reflejan los espectros puros de los componentes, pero esto no es posible sin informacion
externa. Harshman (1972)'*° y Leurgans (1993)'"7 explican la unicidad de solucién
cuando los vectores loadings son linealmente independientes en dos de sus modos, y en
el tercer modo la condicion restrictiva es que por lo menos dos de los loadings no sean
linealmente dependientes.
b) Pueden aplicarse restricciones en caso de ser necesarias, ¢) Puede ser facilmente
extendido a datos de orden mayor, d) No es necesario calibrar las interferencias, y ¢) de
acuerdo al numero de loadings obtenidos puede conocerse el numero de componentes
de la mezcla.

Dentro de las desventajas, una es que el algoritmo es lento, y ademds tiene el

problema, comun a los modelos bilineales, de la libertad rotacional.

51



Nilda Marsili Introduccion

1.4.2 MCR-ALS

1.4.2.1 INTRODUCCION

El modelo de resolucion de curvas por andlisis multivariado, ajustado mediante
cuadrados minimos alternantes, llamado MCR-ALS (del ingles multivariate curve
resolution-alternating least squares), es también un método adecuado cuando se tienen
datos ordenados en arreglos de tres vias. Este método se aplica cuando se pretende
conocer los perfiles (espectrales, de pH, de elusion, etc.) de mas de un componente en
una mezcla, y poder predecir la concentracion de los componentes de una muestra

. 1 130-133
desconocida.

1.4.2.2 DESARROLLO TEORICO MATEMATICO

Para resolver el modelo, primeramente es necesario desdoblar la matriz de datos (R)
de tres vias (1JK), en otra de dos vias, D de [(I+1)KxJ], de la misma manera que ya
fuese explicado para el modelo PARAFAC (ver Figura 18). En este modelo también se

agrega la matriz de la muestra desconocida al juego de matrices de datos de calibracion.

D
R
Juego de | mezclas g | +1 (1 +1)K
de calibracion
—
Muestra incognita — K
J
J

Figura 1.18: Representacion del desdoblamiento de una hipermatriz R de tres vias
[(1+1)JK], en otra D de dos vias [(I+1)K x J]. A la hipermatriz del juego de calibracion,
se le agregan los datos de la muestra incognita, de esta manera se incorpora informacion
de las interferencias no modeladas.
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Después de desdoblar la hipermatriz R, y obtener D, se aplica el método de
descomposicion en valores singulares (SVD) o el método de analisis por componentes
principales (PCA) para estimar el nimero de componentes de las mezclas.

Posteriormente se lleva a cabo la descomposicion bilineal de la matriz D, mediante un
algoritmo iterativo ciclico (ALS). Este algoritmo utiliza el método de cuadrados
minimos, para obtener un minimo global de || E || .

La matriz D puede expresarse segun la siguiente ecuacion:

D=CSuck' +E (1.112)
donde D es la matriz de datos experimentales, las columnas de C y de Smcr! contienen
los perfiles extraidos por el algoritmo ALS, y E es la matriz de los residuos no ajustados
por el modelo. Estas matrices tienen las siguientes dimensiones D [(I+1)K x J], C
[(I+1)K x N], Smcr (3 x N), y E [(I+1)K x J], respectivamente. Al igual que en los
modelos anteriores, | es el nimero de mezclas de calibracion, N el nimero de
componentes, y Jy K los modos en que varia el sistema.

Esquematicamente, podremos graficar la descomposicion de la matriz de datos (D), en
dos matrices que contienen los perfiles: espectrales y de concentracion, (ver Figura

19).128,129

Matriz de Datos ——— Informacion de los componentes puros

= i | S: o ___]
o ) F~---ZZZZ-Z-Z-ZZ1%
= [ $h
D g8 —» '
T
=]
g || S
cl: pn
pH C
]
Q
g
2
2
<
N\ /-
3\ / ™
i VNS A AN
' \ \
Long.de onda
pH Long.de onda

Perfiles de concentracion  Perfiles espectrales

Figura 1.19: Esquema de la descomposicion de una hipermatriz de datos (D), en dos
matrices C y S que contienen los perfiles de concentracion y espectrales de los
componentes puros, respectivamente.
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Restricciones

Son necesarias ciertas restricciones para aplicar el modelo, entre ellas: a) la no-
negatividad de los perfiles espectrales y de concentraciéon. Como se observa en la Figura
1.20 deben corregirse los valores negativos, b) de uni-modalidad, como se observa en
las Figuras 1.21 y 1.22 se suprimen los picos menores y c) de cierre, se corrige la
sumatoria de las concentraciones de las especies para que esta resulte una constante, ver

Figura 1.23.

Figura 1.20: Restriccion de no-negatividad en los perfiles de concentracion.

—_—
& e
o \\u ' I"l
' LA AW, "'\"-.
I'i IIII|l I':I:'III ;ll:llll Ill'.l l. II(III ||l P'I'l Illull
il ||' .|' \:l,l' _,-':I‘ '|'| . .I / .'II '|I 'I"
| S A N ! F A K

Figura 1.21: Restriccion de uni-modalidad de los picos en los perfiles espectrales.

_
g & o
\\‘k i '.IL
il fu ] /
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o I':,'i'l AR . ¥ Jh \
o Illl / :l,l o~ '\. . .l / .'II II'.\ ',"
P / e’l’_.; — I\‘\ - ! g i k%

Figura 1.22: Restriccion del rango local / selectividad. Se suprimen picos menores de
alguno de los componentes, cuando coinciden con los picos de otro de los componentes,
de esta manera se mejora la selectividad.
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[ ] ~Z=¢yum
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Figura 1.23: Restriccion balance de masas o restriccion de cierre.

Algoritmo

a) El primer paso del algoritmo consiste en estimar la matriz C, segun:

C =D Sucr'" (1.113)

donde " indica la pseudo-inversa de la matriz S

b) Con la matriz estimada en la ecuacion (1.113) (AZ , Y la matriz original de datos D, se

re-estima Syicr mediante la siguiente ecuacion:
Syck=(C D)’ (1.114)

c¢) Finalmente se calcula E, segtin la ecuacion (1.112), utilizando la matriz de datos D y

A A
las matrices estimadas, G y S mcr,

a) Estos pasos se repiten hasta la convergencia. Se buscan dos minimos de ||E ||,

minimizando las dos ecuaciones (1.113) y (1.114), bajo las restricciones antes

mencionadas.

min [D- ¢ 87| (1.115)
C

min [D- ¢ 87| (1.116)
S

De esta manera se obtienen los perfiles que mejor describen el sistema.
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Toda la secuencia de céalculos anteriores podemos resumirlas en un diagrama de flujo

presentad en la Figura 24:'**

D=CS'+E
Modelo bilineal
oT
D . SVD
Matriz ) .,
de 0 » Es‘gmgcmn —
et PCA inicial Q@
+ E

/ Restricciones\

A A A T
Dsvb— CSmcr

A VANAY T
min = Dsvb—C Smcr

C

min =
S

Figura 1.24: Diagrama de flujo que muestra los pasos seguidos en la descomposicion
bilineal de la matriz D.

Falta de unicidad dela solucién
Este método, a diferencia de PARAFAC, tiene libertad rotacional, lo que conlleva a que

la solucién no sea unica. Analizando el algoritmo tenemos:

D=CS"+E=D*+E (1.117)
SThueva =T S' (1.118)
Chueva -C T (1.119)
D'=CS"=CT'TS"=Cuueva STnucva (1.120)

donde T es una matriz diagonal. Las dimensiones de T pueden variar, inicialmente se
toma el numero de filas y columnas igual al nimero de componentes de la mezcla.
Ademas T depende de las restricciones que se apliquen al sistema. Esta es la razon por

la que la solucién no es tnica.

En la presente tesis, MCR- ALS fue aplicado a un sistema de dos componentes, cuyas
especies 4cida y bdsica se encuentran en equilibrio, por lo que dos componentes se

transforman en cuatro especies debido a la variacion de pH, generando una matriz de
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datos con variaciones en pH y absorbancia. En nuestro caso las restricciones para el
proceso ALS fueron la no-negatividad de los perfiles de absorcion, y pH, y que se
mantenga constante la relacion de concentracion entre los pares acido-base de los
componentes.

Los espectros puros de los componentes son los mismos en todos los experimentos,
pero a diferencia de PARAFAC, los perfiles de pH en las diferentes submatrices de G
no necesariamente tienen la misma forma. Esta es la razén por la cual los experimentos
llevados a cabo bajo diferentes condiciones (por ejemplo temperatura, ligeras
diferencias de pH, etc.) pueden ser analizados mientras los espectros de los
componentes permanezcan invariantes.

Al igual que en PARAFAC, la calibracion se lleva a cabo aumentando la matriz de
datos con la matriz da la muestra incognita. Usualmente el nimero de muestras de

. .y .. 2,1
calibracién es limitado.®*'>

Prediccion

Después de la descomposicion de D, la informacion contenida en C puede ser utilizada
para realizar los cdalculos de prediccion, de manera similar a la descripta para
PARAFAC. Primero se construye un grafico de calibracién pseudo-univariado con las
concentraciones relativas de las muestras de calibracion contenidas en la matriz C
estimada. Cuando se decide cual es el analito a cuantificar, se seleccionan los elementos
de C correspondientes a las | mezclas de calibracion desde C; , hasta Cikn. En nuestro
caso, cada serie de valores K corresponde al perfil de pH para una muestra en particular.
Si el area bajo el perfil es proporcional a la concentracion del componente, se construye
un modelo segun:

5

k=1

K
ZC[k+K<|—1)]n}:kMCRy (1. 121)
k=1

donde la sumatoria de cada grupo de K elementos de C corresponden a un componente
en particular, en una muestra de calibracion dada.
Mediante la interpolacion de los valores provistos por la muestra desconocida puede

obtenerse la concentracion del analito de interés.
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ZC(kJrIK)n
yo= (1.122)

kMCR

1.43 CUADRADOS MINIMOS BILINEALES (BLLS)

1.43.1 INTRODUCCION

El método de cuadrados minimos bilineales, es un método de calibracién multivariada
utilizado para procesar arreglos de datos de tercer orden como los constituidos por
matrices de excitacidn-emision, aunque como se vera mas adelante puede ser extendido
al caso en que existen dependencias lineales como las originadas en los datos obtenidos
por barridos espectrales en gradientes de pH. A diferencia de PARAFAC con ventaja de
segundo orden, BLLS emplea la informacion de las concentraciones de los analitos en
las mezclas de calibracion durante la etapa de calibracion, sin utilizar los datos de la

muestra desconocida.

1.4.3.2 DESARROLLO TEORICO MATEMATICO
Primeramente, se estiman las matrices a concentracion unitaria (S,) para los analitos
calibrados. Para ello, las | matrices de calibracion X, (cada una de dimensiones JxK)

primero son vectorizadas y agrupadas dentro de una matriz Vx (de dimensiones JKxI).”®

Vx =[vec(Xc1) | vec(Xc2) | ... | vee(Xe))] (1.123)
donde ‘vec’ implica la operacion de desplegado de la matriz con el objeto de
vectorizarla. Luego se emplea un ajuste por cuadrados minimos para obtener
informacion de los analitos puros, en un procedimiento analogo a CLS en calibracion
multivariada de primer orden:™®

Vs=VxY' ' (1.124)
donde Y es una matriz de (IxN,) que colecta las concentraciones nominales de todos los
analitos calibrados, N; es el nimero de analitos calibrados y Vs (JKxN,) contiene las

matrices Sy en forma vectorizada, ver Figura 25:

Vs =[vec(S)) | vec(S2) | ... | vec(Sne)] (1.125)
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| (mezclas de calibracion)

Aplicando CLS

JK > Ve=Vyx Y™

v

Ve;(Xc,i) Vx = [vec(Xc1)].....vec(Xe)]

Figura 1.25: Esquema del desdoblamiento de las X;; matrices de las | mezclas de
calibracion, para obtener los vectores vec(Xc;). En un siguiente paso estos vectores se
ordenan para formar la matriz Vx. La matriz Vx se descompone en dos matrices
mediante el mismo mecanismo que utiliza CLS.

En la literatura se proponen dos procedimientos para obtener los perfiles en ambas

dimensiones, presentes en las matrices Sn (IxK):"7 cuadrados minimos (LS) y
descomposicion en valores singulares (SVD). Aparentemente SVD parece ser el mas
confiable y simple de los métodos. Con este método, los perfiles se obtienen por
descomposicion en valor singular por componente individualmente (SVD;) de cada una
de las matrices Sn, obtenidas después del correspondiente reformateo de los vectores
vec(Sn):
(Gn, bn, €n) = SVD1(Sn) (1.126)
donde g, es el primer valor singular, y b, y ¢, son los autovectores izquierdo y derecho
respectivamente (Jx1 y Kx1) de Sp. De esta manera se completa el proceso de
calibracion.

Posteriormente, las concentraciones en muestras desconocidas son estimadas a través
de ajuste por cuadrados minimos, suponiendo que no existen interferencias no

modeladas:
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Yu= Scart VeC(Xu) (1 127)
donde X, es la matriz (JxK) de datos para la muestra incdognita, y, es un vector (N¢gx1)
que contiene la concentracion estimada de los N¢ analitos en la muestra, y S¢, €s una

matriz de calibracion de (JKxN,) dada por:

Scar=[G1 (1®b1) [ G2 (2®b2) | ... [ One (Ene @ bie)] (1.128)

donde ® implica el conocido producto de Kronecker (ver Figura 26).

SVDi(Sn) = gn, bn, €n

—_— ¢ (1)

by, (Kx1)

Vs = [vec(Sy)).....]vec(Sne)]

En ausencia de interferencias

— _ +
Sca = [21 (1®b)))]......|2xe (ene®bne)] Yu=Sea vec(Xu)

Figura 1.26: Reformateo de los vectores vec(Snc), descomposicion de la nueva matriz
Sne en valores singulares, y calculo de la matriz para la prediccion S

Si existe un solo analito, S, en ecuacion (1.128) contiene una columna. Si embargo, si
el analito tiene formas dependientes del pH, su correspondiente S, contendra
informacion de las especies en equilibrio, y por lo tanto sera necesario considerar mas
de un componente para la descomposicion singular de la ecuacion (1.126). Esto
originard, para un analito dado, diferentes valores de gn, por ejemplo, Qni, gn, etc.,
donde el primer subindice identifica al analito y el segundo a la especie en equilibrio.
De la misma manera, se obtendran diferentes perfiles para cada dimension (by;, b, €ni,
cmp, etc.), que consistirdn en combinaciones lineales de los perfiles espectrales

. eger . ., 137
verdaderos para las especies en equilibrio del analito.
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Para un Unico analito (n = 1), se emplea una ecuacion similar a la ecuacion (1.127)

para estimar la concentracion, pero S, estard dada por:
Scal = [Ti1 (€11 ®b11) | Gi2 (€12®b12) | ... | Gins (Cins @ Dins)] (1.129)
donde Nses el nimero total de especies en equilibrio para cada analito. Alin en el caso
de un solo analito, y, es en este caso un vector de (Nsx1) que contiene la concentracion
predicha del analito calibrado (hay Ns valores ya que cada uno se obtiene a partir de
cada especie en equilibrio).

Para més analitos, cada uno de los cuales tiene especies en equilibrio, la ecuacion
general para S, estard dada por:

Scal = [di1 (€11 ®b11) | Gi2 (€12®b12) | ... | Ginst (Cinst @ binst) | ...
| O21 (€21 ®ba1) | G2z (€22®b22) | ... | Gons2 (€ans2 @ bons2) | -] (1.130)
donde Ng;, Ng, etc. es el numero de especies asociadas con cada analito.

La presencia de componentes no calibrados en la muestra incognita se investiga
después de que el paso de calibracion se completa. Si hay algun interferente, se realiza
una bilinealizacion residual (RBL, del inglés residual bilinearization).’’>® En este
proceso se encuentran los perfiles del o los interferentes, y son incorporados dentro de
una version expandida de Scu:

Sexp = [Scal | Gint (€Cint @ bing)] (1.131)
donde los perfiles biyy y cint S€ obtienen por un procedimiento que involucra la
minimizacion residual de una matriz E,, mientras se ajustan los datos de la muestra con

la suma de las contribuciones de varios componentes:

Nc
Xu= z O b (en)" Vit + Gine Bine (Cind)" + Ey (1.132)

n'=1
Durante la minimizacion, los perfiles de la interferencia son estimados por SVD de una
matriz residual E., obtenida sustrayendo las contribuciones del analito a la sefial total

X

Nc

E.=Xu— Y SnYna (1.133)
n'=l

(gint bint cint) = SVDl(EC) (1 134)

La ecuacion (1.132) es apropiada para analitos que tienen una sola especie. En el caso
de que diferente analitos tengan diferente nimero de especies, la expresion se modifica

para contemplar esta posibilidad:
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Nc Ns
Xu=D D> Gnsbos (€ns)' Yosut Gint bint (€in)' + Eq (1.135)
n'=l s'=1

Se ha descrito un método iterativo para aplicar RBL,*® aunque algunas veces suele
presentar divergencia en lugar de converger en la concentracion del analito. Otra
posibilidad es usar el algoritmo de minimizacion de Gauss-Newton para minimizar
|| Ey|| en la ecuacion (1.135). Esto se puede implementar bajo MATLAB, donde Gy,
bin, and ciye s€ encuentran aplicando una descomposicion en valores singulares a Ec. El
procedimiento proporciona el valor de Yns, que minimiza E, en las ecuaciones (1.132) y
(1.135). Es decir que el procedimiento permite encontrar el valor de la concentracién
del analito calibrado al mismo tiempo que los perfiles de la/s interferencia/s que hacen
que los residuos sean comparables al ruido instrumental.

La idea central de BLLS es la de un proceso de calibracién-prediccion de dos pasos,
donde la prediccion es guiada por una minimizacioén por cuadrados minimos. La ventaja
de segundo orden se obtiene en una etapa siguiente en la que los residuos de la matriz
problema se analizan para encontrar y estimar los perfiles de la o las interferencias.
Estos sirven para expandir las cargas (loadings) y poder estimar correctamente las
concentraciones de los analitos, alin en presencia de constituyentes no esperados. Debe
notarse que no son necesarios restricciones ni inicializacion para realizar el

procedimiento de minimizacion.
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1.5 OBJETIVOS

Al elaborar el plan de trabajo de la presente tesis se plantearon los siguientes objetivos:

1) Desarrollar nuevos métodos analiticos para el estudio de aditivos alimentarios y
contaminantes en muestras ambientales por aplicacion de distintas técnicas
espectroscopicas y electroquimicas, acopladas a métodos quimiométricos para
aumentar su selectividad

2) Estudio de las posibilidades de automatizar los métodos por aplicacion de los
principios de andlisis por inyeccion en flujo (FIA).

3) Transferir los métodos desarrollados a laboratorios bromatologicos y de calidad

ambiental.
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CAPITULO 2

MATERIALESY METODOS

21 MATERIALES

2.1.1 SOLUCIONESPATRON DE CONSERVANTES

Se prepararon soluciones de sorbato de potasio (SOR) y benzoato de sodio (BEN)
ambas de 1000,0 mg L™. Dichas soluciones patrén fueron preparadas pesando 100,0
mg de la droga correspondiente [(SOR) marca Milwaukee y (BEN) marca Sigma],
disolviendo y enrasando en matraz aforado de 100,00 mL con agua bidestilada.

2.1.2 SOLUCIONESPATRON DE COLORANTES

Se prepararon cuatro soluciones patrén de 4,00 g L™ de los siguientes colorantes;

1) Tartrazina: [(trisodio 5-hidroxi-1-(4-sulfofenil)-4-(4-sulfofenilazo)  pirazol-3-
carboxilato].

2) Amarillo Ocaso: (6-hidroxi-5-[(4-sulfofenil)azo]-2-naphtaleno sulfénico disodio).

3) Rojo 40 o Rojo Allura (6-hidroxi-5-[(2-metoxi-5-metil-4-sulfofenil)azo]-2-
naftal ensulfonico disodio).

4) indigo Carmin (5,5'-(2-(1,3-dihidro-3-oxo-2H-indazol-2-ylideno)-1,2-dihidro-3H-
indol-3-ona) disulfonato).

Dichas soluciones fueron preparadas pesando 400,0 mg de droga solida marca Sigma

(en todos los casos), disolviendo y llevando a un volumen final de 100,00 mL en

matraz aforado con agua purificada (18mQ) mediante el uso de un sistema B-pure.
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2.1.3 MUESTRASCOMERCIALES

2.1.3.1 BEBIDAS PREPARADAS A PARTIR DE JUGOS DE FRUTA

1)

2)

3)

4)

Jugo de naranja (concentrado, pasteurizado, con vitamina C), marca
“MOCORETA” (produccion regional). Conservantes declarados:. benzoato de
sodio y sorbato de potasio. Esta muestra fue designada como JN1.

Jugo de naranja (concentrado), marca “MIJU” (produccidn regional). Conservantes
declarados sorbato de potasio y benzoato de sodio. Esta muestra fue designada
como JN2.

Jugo de naranja (concentrado), marca “COTTI” (produccion regional).
Conservantes declarados sorbato de potasio y benzoato de sodio. Esta muestra fue
designada como JN3.

Jugo de naranja con el agregado de vitamina C (listo para beber), marca “Hi-C".
Conservantes declarados sorbato de potasio y benzoato de sodio. Esta muestra fue

designada como JN4.

2.1.3.2 POLVOS PARA PREPARAR BEBIDAS ARTIFICIALES

1)

2)

3)

Polvo para preparar bebida analcohdlica, artificial, dietética. Fortificada con
vitaminas A y C, sabor naranja, marca “Tang” (Kraft Foods Argentina S.A.).
Colorantes declarados: tartrazina y amarillo ocaso. Esta muestra fue designada
como J1.

Polvo para preparar bebida analcohdlica, artificial, dietética. Fortificada con
vitaminas A y C, sabor mandarina, marca “Tang” (Kraft Foods Argentina S.A.).
Colorantes declarados: tartrazina, amarillo ocaso y rojo 40. Esta muestra fue
designada como J2.

Polvo para preparar bebida analcohdlica artificial, dietética, sabor manzana
deliciosa, marca “Clight” (Kraft Foods Argentina S.A.). Colorantes declarados:
tartrazina, amarillo ocaso, rojo 40 e indigo carmin. Esta muestra fue designada

como J3.
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2.1.4 JUGOSPARA MODELAR LASINTERFERENCIASDE LA MATRIZ

Se prepararon jugos de naranja, pomelo y limén, a partir de frutas frescas exprimidas
al 20 % en agua bidestilada (dilucion que generamente se aplica a jugo de fruta
exprimida durante su industrializacion).

2.1.5 MUESTRASARTIFICIALES

Se prepararon cinco muestras artificiales a partir de jugos de frutas frescas exprimidas
(20%) con €l agregado de solucion patron de SOR y BEN en cantidad necesaria para
obtener una concentracion de 0,50 g L™ (de cada uno), llevando a volumen final con
HCl 5,0x10™* mol L™. Las frutas utilizadas para preparar cada una de estas muestras
artificiales fueron: manzana, tomate, pera, mandarinay zanahoria, y a dichas muestras
se las denomind: M1, M2, M3, M4 y M5 respectivamente.

216 REACTIVOSREGULADORES DEL pH

1) Solucién de &cido clorhidrico (5,0x10* mol L™). Esta solucién fue preparada por
dilucién de écido clorhidrico concentrado (13,8 mol L™), marca Mallinckrodt, con
agua bidestilada. pH =3,3.

2) Solucién madre de NaOH 1,00 mol L™. Para la preparacion de la solucién madre
se pesd la masa correspondiente de droga solida (marca Merk, Darmstadt,
Germany), llevando a volumen final con agua bidestilada.

3) Solucion reguladora Britton-Robinson Acida (BRH), pH = 2,0. Dicha solucion
contiene 0,0400 mol L™ de &cido Fosférico (marca Mallinckrodt), 0,040 mol L™ de
&cido Bérico (marca Anedra Buenos Aires, Argentina) y 0,040 mol L™ de 4cido
Acético (marca Mallinckrodt). Todos los reactivos son drogas de grado analitico
disueltos en agua purificada (18mQ) mediante el uso de un sistema B-pure.

4) Solucién Britton-Robinson Alcalina (BROH), pH = 12,0. Solucién de NaOH 0,20
mol L™, preparada por dilucién de la solucién madre de NaOH (1,00 mol L™) con
agua bidestilada.

5) Solucion reguladora de pH 5,5. Preparada mezclada mezclando 96,10 mL de
fosfato di-acido de potasio (marca Mallinckrodt) (9,073 g L™), y 3,90 mL de
fosfato mono-&cido de sodio (marca Mallinckrodt) (9,464 g L™).
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6) Solucion de NaOH 0,10 mol L™, preparada por dilucién de la solucién madre de
NaOH (1,00 mol L™) con agua bidestilada.

2.1.7 REACTIVOSMETODO OFICIAL PARA CONSERVANTES

1) Acido tartérico, droga solida Merk Darmstadt, Germany.

2) Sulfato de magnesio heptahidratado, marca Merk Darmstadt, Germany.

3) Soluciéon de cobre acalina. Preparada mezclando 1,0 mL de sulfato de cobre
heptahidratado (0,1 %) (marca Merk, Darmstadt, Germany), 0,50 g de carbonato
de sodio (marca Merk, Darmstadt, Germany), y agua bidestilada c.s.p. 1000 mL.

4) Acido clorhidrico 0,1 mol L™. Preparada por dilucién del &cido comercial.

2.1.8 REACTIVOSPARA OPTIMIZAR EL SISTEMA FIA

1) Verde de bromocresol (BCG), marca Sigma.

2) Solucién de tartrazina de 50,00 mg L™, preparada por dilucion de la solucién
patron de4,00 g L™

2.1.9 EQUIPOS

1) Espectrofotometro Perkin-Elmer Lamda 20, con celda de cuarzo de 1 cm de
camino éptico. La velocidad de barrido en todos |os casos fue 1200 nm min ™.

2) Espectrofotdbmetro Hewlett-Packard 8452A con detector de arreglo de diodos y
celda de flujo Yema 178-010-QS con un volumen de 18 ulL.

3) Bomba peristaltica Gilson Minipuls 3. Se empled con una velocidad de 5 rpm.

4) Vavuladeinyeccion Rheodyne 5041.

5) Tubos de didmetro interno 0,5 mm de PTFE para € reactor (coil), loop y lineas de

transmision del sissema FIA.
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2.2 METODOS

22.1 METODO OFICIAL DE LA AOAC PARA LA CUANTIFICACION DE
SOR Y BEN EN BEBIDASANALCOHOLICAS

Se miden exactamente 20 mL de muestray se colocan en un valon, se agregan 2,0 g
de &cido tartérico y 50,0 g de sulfato de magnesio heptahidratado, posteriormente se
realiza una répida destilacién por arrastre con vapor hasta recoger aproximadamente
350-400 mL. La solucién obtenida se lleva a 500,00 mL con agua bidestilada en
matraz aforado y luego se filtra. A 5,0 mL del filtrado se la agregan 25,0 mL de
solucion alcalina de sulfato de cobre, se agita enérgicamente con varillade vidrio 2 0 3
minutos. Finalmente se acidifica agregando 5,0 mL de HCI 0,1 M.

Se miden las absorbancias a 230 y 263 nm, frente a un blanco preparado con 5,0 mL
de agua bidestilada y los reactivos empleados.

Los calculos arealizar se muestran en las ecuaciones (2.1) y (2.2).

(A, —-0,087xA,) x500
32xV

- Acido sorbico (gL ™) = (2.1)

(A, —0,0060x C,) x 500

- Acido benzoico (gL™) = (2.2

134xV

Donde:

A;=Abs. A 230 nm—Af;

Af1 = Abs. defondo a230 nm

Az =Abs. A 263 nm - Af;

Af, = Abs. defondo a263 nm

C, = concentracion de &cido sorbicoeng L™

V = volumen de muestra en mL
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222 METODOSCOMPUTACIONALES

L os espectros de absorcién electronica obtenidos con |os equipos antes citados fueron
convertidos a formato ASCI| para su posterior manipulacién. Para el procesamiento de
los datos en los trabajos realizados se utilizaron los siguientes programas. Multivar,
MVCly MVC2.

2.2.2.1 PROGRAMA MULTIVAR

Para el tratamiento de los datos en la cuantificacion de conservantes se utilizé el
programa Multivar, escrito en Visua Basic 5.0, e implementado en una
microcomputadora tipo Pentium 16671
En la Figura 2.1 se observa la pantalla del programa. Esta est4 dividida en cuatro

regiones horizontales, cuyas funciones se describen a continuacion:

B Muttivarto

3 asc Cross
BENZ0.PRN Yalidation
BEMZ0.5FC

PRESS

BROM2010.45C Screen

BROM2011.45C

IHEPDHT Tl

Calibrate

Results
Results Screen . . Screen

Sample Select

PRESS Select

Select Screen

Figura2.1 Pantalladel programa.
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Funciones:

1. General: funciones generalesy procesamiento de datos.

1)

2)

3)

4)

5)

Seleccién del método: permite seleccionar e método multivariado de trabajo (PCR,
PLS1, HLA, etc.).

Tipo de datos utilizados (Data Type): los datos pueden ser tipo ASCII_X.,Y,
correspondientes a archivos en formato ASCII conteniendo dos columnas, una con
las longitudes de onda y otra con los valores de respuesta (absorbancias), y tipo
ASCII_X, correspondientes a una columna con las respuestas.

Centrado de los datos (Center Data): se activa por defecto y permite realizar €
centrado de los datos.

Rango de los sensores (Range of sensors): se pueden definir hasta tres diferentes
rangos de los sensores. Estos deben ser especificados en términos del nimero de
entrada en € archivo formato ASCI| correspondiente y no del valor especifico del
sensor. Por gjemplo, cuando el rango es 210-300 nm, corresponde asignar 1-91.
Salir (Quit Program): permite terminar con la aplicacion del programay volver a

Windows.

2. Validacion cruzada (Cross Validation)

1)

Archivo de calibracion (Calibration File): permite seleccionar €l disco, directorio y
archivo de trabajo. Este uUltimo archivo debe ser de formato ASCII y contener |la
informacion relativa a las muestras de calibracién, concentraciones y hombres de
los archivos con los espectros correspondientes. Una estructura tipica de un archivo
de este tipo se muestra a continuacion:

nombre del componente
benz

cantidad de mezclas
15

concentraciones

0

0

1000

1000

400

400

400

400

0
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2)

3)

4)

5)

1000

0

1000
400
400
400
puntos
91
archivos con |os espectros
1.TAB
2.TAB
3.TAB
4.TAB
5TAB
6.TAB
7.TAB
8.TAB
9.TAB
10.TAB
11.TAB
12.TAB
13.TAB
14.TAB
15.TAB

Célculo del PRESS en funcién del nimero de factores (PRESS Factors): permite
asignar el niumero maximo de factores utilizados para redlizar la validacion
cruzada.

Nombre del archivo para grabar |os resultados del clculo del PRESS (Filename for
saving PRESS results): se debe colocar el nombre del archivo donde se guardaran
los resultados de la validacion cruzada. El nombre por defecto es PRESS.TXT,
pero puede ser cambiado.

Validacion cruzada (Cross Validation): botén que permite iniciar los cllculos de
validacion cruzada. Los resultados aparecen en una nueva ventana, desde la que se
puede regresar ala ventana principal con el botén menu principal (main menu).
Ventana PRESS (PRESS Screen): boton que permite ver la ventana con los

resultados de validaciodn cruzada.

3. Calibracion y prediccion (Calibration and Prediction)

1)

NuUmero de factores (Number of Factors): se coloca € numero éptimo de factores

obtenido por validacion cruzada.
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2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

Scores de PLS 0 PCR (PCR or PLS Scores): esta opcion permite guardar |os scores
en un archivo (en PCR son llamados TL.TXT, T2.TXT, etc., mientras que en PLS
son llamados TAL.TXT, TA2.TXT, etc.). Estos nombres no pueden ser cambiados.
En los métodos basados en célculos de NAS no hay scores.

Coeficientes de regresion (Regresion Coefficients): permite guardar |os coeficientes
de regresion (archivo BF.TXT, cuyo nombre puede ser cambiado).

Archivo de informe (Report File): nombre del archivo para guardar el informe de la
prediccion (por defecto es REPORT.TXT y puede ser cambiado).

Calibraciéon (Calibrate): permite realizar la calibracion. En este caso, se crean
archivos llamados R1, R2, etc. La informacion guardada depende del método de
trabajo seleccionado: en PCR contienen factores espectrales de la matriz de datos,
en PLS contienen residuos en sefidles y concentraciones, weight loading factors y
loading factors, y en métodos basados el célculos de NAS, contienen factores
espectrales de lamatriz R.x. También se crean archivos llamados BNAS1, BNAS2,
etc., que contienen factores espectrales de la matriz R (para PCR y PLS), cuyos
nombres no pueden ser cambiados. Los resultados concernientes a sensibilidad y
selectividad aparecen en una nueva ventana, desde la que se puede volver
accionando main menu.

Pantalla con |os resultados (Results Screen): permite volver aver la pantalla con los
resultados de calibracion.

Nombre del archivo de la muestra (Sample Filename): se tienen dos opciones.
Simple (Sngle), que permite seleccionar el archivo conteniendo el espectro de una
muestra desconocida y Multiple (Multiple), que permite la seleccion de un archivo
de texto conteniendo una lista de archivos correspondientes a espectros de
muestras incognitas.

Archivo con los residuos (Residues File): nombre del archivo donde se guardan los
residuos espectrales. EI nombre por defecto es RESIDUES.TXT puede ser
cambiado.

Archivo NASRP (NASRP file): nombre del archivo donde se guardan |os datos para
la construccion de las NASRP (que contiene dos columnas, la primera es la NAS
del analito puro y la segunda es la NAS de la muestra). EI nombre por defecto es
NAS.TXT y puede ser cambiado.

10) Prediccion (Predict): botén para redlizar la prediccidn. Los resultados aparecen en

una nueva ventana desde la que se puede regresar accionando main menu.
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11) Pantalla de resultados (Results Screen): permite volver a observar la ventana con

los resultados de la prediccion.

4. Seleccion de variables (Variable Selection)

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

Ventana espectral (Spectral Window): se especifica e minimo tamafio de la
ventana utilizada para calcular €l error indicador (El).

Seleccion de factores (Selection Factors): se especifica € nimero méximo de
factores paracalcular El.

Archivo para seleccion de PRESS (PRESS Select file): nombre del archivo para
guardar los resultados de la seleccion del PRESS. EI nombre por defecto es
SELPRESS.TXT Yy puede ser cambiado.

Archivo para el error indicador (El) de la muestra (Sample El file): nombre del
archivo para guardar los valores de El para una muestra dada en funcién del primer
sensor y la ventana. El archivo EI.TXT contiene cinco columnas. primer sensor,
ventana espectral, EI, nUmero Optimo de factores y concentracion predicha. El
nombre puede ser cambiado.

Seleccién de la muestra (Sample Select): botdn para comenzar la seleccion para una
muestra dada. Esta operacion puede ser lenta, dependiendo del ancho espectral
elegido. Los resultados correspondientes a EI minimo aparecen en una nueva
pantalla, desde la que se puede regresar a la pantalla principal apretando main
menul.

Seleccion del PRESS (PRESS Select): comienza la seleccion basada en |a busqueda
del PRESS minimo. Esta operacion puede ser lenta, dependiendo del ancho
espectral elegido. Los resultados correspondientes al PRESS minimo aparecen en
una nueva pantalla, desde la que se puede regresar ala pantalla principal apretando
main menu.

Pantalla de seleccion (Select Screen): permite volver a ver la pantala con los

resultados de la seleccion.
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2.2.2.2 PROGRAMAS MVC1lY MVC2

PROGRAMA MVC1

Para €l tratamiento de los datos en la cuantificacion de conservantes, también se
utilizé & programaMVC1* que se corre en entorno de MATLAB.

En la Figura 2.2 se observa la pantala del programa. Esta esta dividida en dos

regiones verticales, cuyas funciones se describen a continuacion:

‘) FIRST-ORDER MULTIYARIATE CALIERATION

File Edit Wiew Insert Tools ‘Window Help

Test zet

C¥ plots CY Outhers

PREDICT | RMSEFP Plots [ Model Plots

HASRFP Flot | Outliers Plot

Figura2.2: Pantalladel programa MV C1.

Funciones:

1. Columnaizquierda: ingreso de datos y seleccion de las condiciones de trabajo.

1) Seleccion del método (working method): permite seleccionar el método
multivariado detrabgjo (PCR, PLS-1, HLA/GO, HLA/XS, etc.).

2) Numero de factores (number of factors): consta de tres ventanas. En la primera

ventana, segun €l criterio de Haaland y Thomas, se ingresa la mitad del nimero de

74



Nilda Marsili Materiales y métodos

mezclas de caibracién mas uno, y se rediza la validacion cruzada. Una vez
obtenido e numero optimo de factores, se ingresa este valor, para redizar la
prediccion. La segunda y tercer ventana se utilizan en métodos que requieren mas

de un factor, como los basados en correccién ortogonal de la sefial (OSC).

3) Region espectral (spectral regions): permite seleccionar la region de longitudes de

onda de trabajo. En caso de dgar € espacio en blanco € programa readliza los

calculos con todos los datos del espectro.

4) Tipo de muestra (sample type): presenta dos opciones de trabgjo: a) juego de

5)

validacion (test set) o b) (unknowns) para muestras desconocidas.
Datos de calibracion (calibration data) y datos de prediccion (prediction data):
estas dos ventanas presentan tres opciones. a) x_vectors, b) X, y_vectors, 0 c)

matrix. Se selecciona una, de acuerdo al tipo de arreglo que tengan los datos.

6) Nombre de los archivos de datos (filenames): consta de una columna de siete

ventanas donde se ingresan |os nombres de |os archivos de datos.
Cdlibrationy: vector de datos (concentraciones del juego de calibracion)
Calibration x vectors: vector de datos (sefial es de calibracion)
Cdlibration X matriz. matriz de datos (sefiales del juego de calibracion)
Unknown y: vector de datos (concentraciones de la muestra)

Unknown x vectors. vector de datos (sefiales de la muestra)

Unknown X matrix: matriz de datos (sefia es de las muestras)

Single unknown x: vector de datos (sefial de una muestra)

2. Columna derecha: funciones que realiza el programa.

1) Exclusion de muestras de calibracion (Cal. samples excluded): permite excluir

muestras andmalas (outliers) del juego de calibracion, y trabajar con las restantes.

En laventana se coloca € nimero correspondiente de la muestra a excluir.

2) Muestras de validacion excluidas (Unk. samples excluded): permite excluir

muestras anomalas (outliers) del juego de validacion, y trabajar con |as restantes.

En laventana se coloca e nimero correspondiente de la muestra a excluir.

3) Métodos de preprocesamiento de datos consta de cinco ventanas. Proponen varias

opciones, en algunos casos permiten eliminar el ruido o en otros darles el mismo
peso atodas |as variables. Estas ventanas son:

a) Centrado de los datos (Mean centering): se activa por defecto.

b) Multiplicative scatter correction (MSC).
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4)

5)

6)

7)

8)

9)

c) Different variations of estandar normal variate (SN\V).

d) Escalado (Min/Max).

€) Derivada de la sefid (derivate): para esta opcion existen tres ventanas, donde
se puede ingresar € orden de la derivada (order), e grado del polinomio de
Savitzky-Golay (degree), y € nimero de puntos ausar en el suavizado (points).
Errores (uncertainly): consta de tres ventanas, sc, SR y level %, correspondientes
ala estimacion de errores en concentracion y en sefial. Estos datos son utilizados
parael calculo de cifras de merito.

Guardar resultados (save results): consta de una ventana que permite la opcion de
archivar los resultados. Se crean archivos en €l directorio en € que se esta
trabajando.

Validacion cruzada (Tecla CV): a apretar esta tecla € programa realiza los
calculos de la validacion cruzada. Los resultados se informan en la pantalla del
programa MATLAB.

Gréficos de lavalidacion cruzada (Tecla CV plots): mediante esta tecla se pueden
visualizar los gréficos de la validacion cruzada en una pantalla que se abre
automaticamente: 1) PRESS vs. A, 2) log(PRESS) vs. A, 3) SEP vs. A, 4)
log(SEP) vs. A.

Muestras an0Omalas del juego de calibracion (Tecla CV outliers): a apretar esta
tecla en una nueva pantalla el programa pide que se ingrese el nimero de factores
de calibracion (set number factor). Una vez ingresado este nimero se presiona
GOy el programa grafica (abriendo otra pantalla): N° de mezcla vs. Fpract/ Fcrit
(sample vs. Fpract/ Fcrit).

Prediccion (Tecla PREDICT): a presionar esta tecla €l programa redliza la
prediccion de las muestras desconocidas, € resultado se informa en la pantalla
del programa MATLAB.

10) Estadisticos de laprediccion (TeclaRMSEP Plots): a presionar estatecla se abre

una pantalla en la que € programa grafica algunos estadisticos de la prediccién:
1) Error vs. Numero de factores (RMS vs. A), 2) Resultados predichos vs.
Concentraciones nominales (Predicted vs. Actual), 3) Residuos vs. muestra
(Residuals: Residuals vs. Smple), 4) Intervalo eliptico conjunto parala pendiente
y la ordenada a origen de la regresién del punto 2 [EJCR (Elliptical joint

confidence regions): Intecept vs. Sope].
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11) Gré&ficos del modelo (Tecla Model plots): al presionar esta tecla en una nueva
pantalla el programa realiza los siguientes gréficos. 1) Sensibilidad vs. NUmero
de factores (Sensitivity vs. A), 2) Coeficientes de regresion (Regresion
coeficients: by vs. Sensor), 3) Selectividad vs. NUmero de factores (Selectivity vs.
A), y 4) Sefia neta (Net sensitivity: scvs. Sensor).

12) Graficos de los espectros (Tecla Spectral plots): apretando esta tecla se obtienen,
en una nueva pantalla, los siguientes gréficos. 1) grafico de los espectros de
calibracién vs. Sensores (Raw calibration), 2) grafico de los espectros de las
muestras desconocidas vs. Sensores (Raw unknowns) 3) y 4) espectros de
calibracion y de prediccion preprocesados segun opciones ya descriptas vs.
sensores (Preprocessed calibration y Preprocessed unknowns).

13) Gréficos de regresion de la NAS (Tecla NASRP Plots): a presionar esta tecla €
programa abre una pantalla en la que pide que se ingrese €l nimero de la muestra
con la que se desea redlizar los graficos. A continuacion se aprieta latecla GO, y
el programa abre una pantalla con los siguientes gréficos: 1) re y Se vs. Sensores
(r and s vs. Sensor), 2) NASRP (r vs. s ), 3) y 4) Residuos vs. sensores
(Net residual vs. Sensor y Residual vs sensor).

14) Muestras andmalas de la prediccion (Tecla Outliers Plots): a presionar esta tecla
el programa abre una pantalla con el grafico: muestra vs. Fprac./Fcrit. (sample
number vs. Fpract/Fcrit)

15) Gréficos del PRESS y del Error indicador en funcion del primer sensor y de la
ventana movil (Teclas 3D-PRESS y 3D-El). Junto a estas teclas aparece una
ventana donde debe ingresarse el numero de sensores con el que se redliza €
calculo. El programa informa los resultados numéricos en la pantalla MATLAB,
y ademés abre una ventana en cada caso, con un grafico 3D y un diagrama de

contorno.

PROGRAMA MVC2

Es una rutina que se corre bgjo € entorno MATLAB, similar a la descripta
anteriormente. Se aplica en céaculos con arreglos de tercer orden, (métodos:
PARAFAC, BLLS, etc.).

Utiliza las rutinas escritas por Bro para hacer PARAFAC y N-PLS™ y |a rutina escrita
por Olivieri parahacer BLLS.™’

El manejo de MV C2 es semgante a MV C1, ya que tienen |la misma estructura.
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) SECOND-ORDER MULTIVARIATE CALIBRATION S[=]3)
File Edit Mew Inset Tools Window Help

BLLS ES -

1206 1 1 76 1

14

Single unknown

*_wectors -

weal_blls. kst

calfiles. bt

Figura 2.3: Pantalladel programa MV C2.

223 METODOLOGIA DEL ANALISIS EN FLUJO. SISTEMA FIA (flow
inyection analysis)

2.2.3.1 SISTEMA FIA PARA LA CUANTIFICACION DE CONSERVANTES

Para la cuantificacion de conservantes (SOR y BEN) en jugos de fruta comerciales,
se construy6 un sistema FIA simple para generar un doble gradiente de pH en linea
como €l que se expone en laFigura2.4.

En primer lugar, se prepararon las soluciones a analizar (mezclas de calibracién y
muestras comerciales y artificiales), llevandolas a pH = 2,0 con solucion Britton-
Robinson &cida (carrier). Las soluciones fueron introducidas en e sistema FIA
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consecutivamente mediante la bomba peristaltica, con una velocidad de 5 rpm y un
caudal de 0,56 mL min™, requiriendo un tiempo no mayor de 3 minutos para el andlisis
completo de cada una de €llas.

Al introducir la solucion se registr6 la sefid de la linea de base, con un
espectrofotébmetro Hewlett-Packard 8452A con detector de arreglo de diodos y una
celdadeflujo.

Una vez que la mezcla esta en linea, mediante la vavula se inyectan 50 uL de
solucién Britton-Robinson alcalina. La mezcla con el bolo alcalino pasan por € reactor
(cail), de 1250 mm de largo y 0,5 mm de didmetro interno. Por diferentes fendbmenos
fisicos (flujo laminar, dispersion, etc.) las dos soluciones (aciday alcalina) se mezclan
en la parte anterior y posterior del bolo generando el doble gradiente de pH, necesario
para producir € pico FIA enlasefia (ver Figura2.5).

L as sefiales fueron registradas, en un rango de longitudes de onda de 200 a 300 nm,
cada 2 nm y 1,5 segundos. Por cada mezcla de calibracién o muestra se obtiene una

matriz de 51x 33, lo que equivale a 1683 datos de absorbancia.

Patron o muestra Vévula Reactor
en BRH

Detector

Bomba
peristéltica
BROH Desechos

Figura 2.4: Sistema FIA parala cuantificacion de conservantes.
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Direccion del flujo

»
»

Medioécido> gl/lfaldli?]o > Medio &cido
\-/ pH

Pico FIA

Sefial

Figura 2.5: Esquema del perfil del gradiente de pH. Si se registra la sefial a 270 nm, se
tiene una linea de base mientras circulan por el sistema las muestras o patrones en
medio &cido. Cuando se inyecta el bolo alcalino la sefid se modifica, presentando un
pico. Posteriormente la sefial vuelve a ser lalinea de base.

Optimizacion del sistema FIA

Para verificar que efectivamente se generaba del doble gradiente de pH, se procedi
de la siguiente manera: 1) se prepar6 una solucion indicadora de verde de bromocresol
(pKa = 4,5) en buffer BRH (pH = 2,0), 2) se introdujo dicha solucién en el sistema
FIA mediante la bomba peristéltica con un caudal de 0,56 mL min™, 3) se inyectaron
50 uL de BROH (pH = 12,0), 4) se registraron las absorbancias y se comprobd que en
el sistema se generaba un rango de pH (2-6), lo suficientemente amplio como para
obtener las cuatro especies deseadas. acido sorbico (pKa= 4,87) y su sal sorbato, &cido
benzoico (pKa = 4,19) y su sa benzoato.

Se optimizaron ademés. @) la velocidad de la bomba peristdltica, variando la
velocidad entre 5y 12 rpm, b) € volumen de BROH inyectado, probando volUimenes
entre 30y 150 uL , c) €l largo del reactor, modificando su longitud entre 1000 y 1900
mm. Para dichas optimizaciones se utilizé también el indicador verde de bromocresol,
variando las condiciones de trabajo se estudiaron el ancho y €l alto del pico FIA, hasta

obtener el que brindala mayor informacion.

2.2.3.2 SISTEMA FIA PARA LA CUANTIFICACION DE COLORANTES
Para la cuantificacion de colorantes se prepard un sistema FIA simple, semejante a

anterior (ver Figura 2.6).
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Patron o muestra

en solucion reguladora Vélvula Reactor
depH =55
Detector
Bomba
peristéltica
NaOH Desechos
01M

Figura 2.6: Sistema FIA parala cuantificacion de colorantes.

Las soluciones de las mezclas de calibracion y muestras comerciales se prepararon
con solucion reguladora de pH = 5,5 (KH,PO,4/ Na,HPO,) (carrier). Estas soluciones
fueron introducidas a sistema mediante la bomba peristaltica a una velocidad de 5
rpm, con |o que se generd un caudal de 0,54 mL min ™.

El gradiente de pH se obtuvo inyectando un bolo de 50 uL. de NaOH 0,1 M. El rango
de pH obtenido en este sistema esta comprendido entre 5,5 (pH del carrier) y 12,8 en
el centro del pico FIA. El reactor usado fue de 1400 mm de longitud y 0,5 mm de
diametro interno.

Las sefiales se registraron entre 340 y 750 nm, cada 2 nm, y 2 segundos. Con lo que

Se obtiene por cada mezcla unamatriz de 206 x 76, 0 sea 15.656 datos de absorbancia.

Optimizacién del sistema FIA

La optimizacion de este sistema se llevo a cabo utilizando tartrazina y registrando las
sefides a 430 nm. Se verificd que e rango de pH obtenido estaba entre 5,5y 12,8 y el
mismo fue reproducible para todas las muestras.

Ademés se optimizaron otras variables, como: a) la velocidad de la bomba
peristéltica, modificando e cauda entre 0,36 y 0,72 mL min™, b) la longitud del
reactor, probando con diferentes reactores cuyas longitudes variaron entre 1300 y 1900
mm, ¢) & volumen de NaOH inyectado, se estudiaron volumenes entre 30y 100 uL, y

d) la concentracion de NaOH inyectado, lacual se varié entre 0,05y 0,15 mol L™
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En todos los casos se estudio el ancho y €l alto del pico producido por latartrazina, a
430 nm, modificando las condiciones hasta obtener picos que brindaran la mayor

informacion (cuanto mas alto y méas ancho sea el pico, mayor informacion).
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CAPITULO 3

RESULTADOSY DISCUCION

3.1 METODO DESARROLLADO PARA LA CUANTIFICACION DE
CONSERVANTES (SORBATO DE POTASIO Y BENZOATO DE
SODIO) EN MUESTRAS COMERCIALES Y ARTIFICIALES,
APLICANDO ESPECTROSCOPIA UV Y CALIBRACION
MULTIVARIADA DE PRIMER ORDEN (PLSY HLA/GO).

3.1.1INTRODUCCION

En la presente tesis se desarroll6 experimentalmente un método para la cuantificacion de
sorbato de potasio (SOR) y benzoato de sodio (BEN) en bebidas comerciales analcohdlicas a
base de jugos de fruta (naranja, pomelo y limén). Como ya se menciond en e Capitulo 1,
generamente estos conservantes son utilizados de manera conjunta para potenciar su accion
germicida. Se adicionan para preservar una gran variedad de alimentos tales como: jugos,
bebidas, mermeladas, confituras, conservas, embutidos, pollos, etc. El limite maximo
admitido para bebidas no gasificadas preparadas a base de jugos es de 1 g L™ para cada
conservante en caso que se agreguen en forma separada, 0 1 g L™ para la suma de las
concentraciones de ambos, en caso de ser utilizados de manera conjunta.

Las muestras comerciales analizadas fueron jugos de naranja concentrados, producidos y
comercializados en lazona (JN1y JN2).

Por otra parte, se prepararon muestras artificiales a partir de jugos de frutas y vegetales de
estacion (pera, manzana, mandarina, zanahoria y tomate), como fue mencionado en el
Capitulo 2 (Materiales). Los jugos que se utilizaron para preparar las muestras artificiales

fueron seleccionados teniendo la precaucion de que sus matrices presentaran diferencias
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significativas con las matrices de los jugos con las que se modelaron las interferencias
(naranja, pomelo y limén), con la intencion de probar la habilidad predictiva del método
HLA/GO, que brinda la posibilidad de seleccionar el rango de longitudes de onda mediante
el andlisisdel error indicador (EIF) para cada muestra en particular.

Ademas de la variabilidad que presentan las matrices de los jugos de diferentes frutas,
existen también diferencias en la matriz para una misma fruta, de acuerdo a la zona de
produccion, la estacion del afio, las condiciones climéticas, la alta variabilidad natural
(diferentes variedades de una misma especie), estado de maduracién, etc. Estos factores, alos
que se suma el solapamiento espectral que tiene el espectro de absorcion de la matriz con los
espectros de los conservantes, hace que e sistema sea muy dificil de resolver analiticamente,
sin tener que recurrir amétodos separativos (ver Figura 3.1).

El método fue validado comparando los resultados, con los obtenidos al aplicar el método
oficial dela AOAC (Association of Analytical Communities). Dentro de lavalidacion se
estudio ademés la precision, |os porcentajes de recuperacion, y cifras de merito como: limite

de deteccion, limite de cuantificacion y sensibilidad.
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2.0

Absorbancia

210 240 270 300

Longitud de onda (nm)

Figura3.1: Espectros de absorcion electrénica de las soluciones en HCl 5x107* mol L™: A)
SOR (10,0 mg L™), B) BEN (10,0 mg L™ y C) jugos de fruta de diferentes origenes
(diluidas 1/100 con € mismo é&cido).

3.1.2 CALIBRACION

Para |la calibracion se prepard un juego de 15 mezclas, segun un disefio de Box Behnken
para tres componentes (SOR, BEN, y jugo), en tres niveles de concentraciéon y con tres
muestras centrales.

Debe aclararse que € tercer componente (jugo) corresponde a la matriz de la muestra, la
cual se agregd para modelar interferencias. Los tres niveles de este tercer componente
corresponden a distintos tipos de frutas. naranja, pomelo y limén, contemplando posibles
variaciones en la produccién de las bebidas comerciales, (ver Tabla3.1).

Los niveles de los componentes en las mezclas se encuentran en un rango de 0 a 100 % del
limite méximo aceptado para muestras comerciales segin recomendaciones del organismo

regulador argentino.’
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Se estudio lalinealidad de la respuesta en un amplio rango de concentraciones, y de acuerdo
a los resultados obtenidos se decidié e rango de concentraciones para preparar las mezclas
de calibracion. Las soluciones de ambos analitos cumplen con la ley de Beer en € rango de
concentraciones sel eccionado.

Las mezclas fueron preparadas por dilucion de cantidades convenientes de ambas
soluciones patrén, con el agregado del jugo correspondiente (20%), y llevando a volumen
final con solucién de &cido clorhidrico (5x107* mol L™). El agregado de &cido clorhidrico
asegura que las soluciones tengan un pH entre 3,0 y 3,5, en e que ambas especies se
encuentren en su forma &cida, evitando el desplazamiento de |os picos de absorcion.

Calibracion Nominal (gL ™) Jugo de fruta

mezcla SOR BEN

1 0,00 0,00 Naranja
2 1,00 0,00 Naranja
3 0,00 1,00 Naranja
4 1,00 1,00 Naranja
5 0,00 0,40 Limon
6 1,00 0,40 Limon
7 0,00 0,40 Pomelo
8 1,00 0,40 Pomelo
9 0,40 0,00 Limon
10 0,40 1,00 Limon
11 0,40 0,00 Pomelo
12 0,40 1,00 Pomelo
13 0,40 0,40 Naranja
14 0,40 0,40 Naranja
15 0,40 0,40 Naranja

Tabla 3.1: Disefio segin el cua se prepararon las mezclas del juego de calibraciéon. Es
necesario aclarar que las concentraciones que aparecen en la tabla corresponden a la
concentracion inicia (ssmulando las concentraciones de los jugos comerciales). Al efectuar
las lecturas de absorbancia estas estan diluidas 1/100 con HCl 5x10~* mol L™. El rango de
concentraciones paralaslecturases: 0- 10 mg L ™.
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L as medidas de absorbancia se registraron con un espectrofotometro Perkin Elmer entre 210
y 300 nm. En la Figura 3.2 pueden verse los espectros de las mezclas de calibracion. Los
datos se archivaron en formato ASCI| y se procesaron con los programas Multivar y MV CL.

Los parametrosy cifras de merito obtenidos se exponen en la Tabla 3.2.

1.6

Absorbancia

0.0 T T T T
220 240 260 280 300

Longitud de onda (nm)

Figura 3.2: Espectros de absorbancia de las 15 mezclas de calibracion, adquiridos entre 210 y
300 nm.
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SOR BEN

PLS1 HLA/GO PLS1 HLA/GO
Region (nm) 220 — 300 210 - 300
N° de Factores® 5 4 5 4
RMSECV (gL™) 86x10° 7.7x10°° 7.0x 10°° 6,2 x 107
REP % 1,89 1,70 1,55 1,36
b,| 0,417 0,429 0,631 0,666
&l P 0,051 0,049
SEN 24x107° 23x107° 1,6 x 107 1,5x 107
SEL 0,46 0,45 0,44 0,41
v (mgL™ 0,021 0,022 0,031 0,033
LOD (mgL™) 0,063 0,066 0,093 0,098
LOQ (mgL™ 0,19 0,20 0,28 0,30

% El nimero de factores se seleccioné mediante e método de validacion cruzada (Haaland y
Thomas)® y laregién de trabajo mediante |a estrategia de ventana movil.
b HEH corresponde al ruido instrumental y fue calculado a partir de 10 blancos de muestra.

Tabla 3.2: Region espectral de trabajo, parametros de la calibracion y cifras de merito
obtenidos en la calibracion aplicando |os métodos quimiométricos PLS1 y HLA/GO.

Andizando los resultados expuestos en la Tabla 3.2, se observa que los pardmetros
obtenidos para el método HLA/GO son mejores que los obtenidos para PLS1, tanto para
SOR como para BEN. Se observa, por g emplo, que paralos errores (REPy RMSECV), los
resultados obtenidos utilizando € méodo HLA/GO son entre 10 y 13% menores, que para
PLS1. Por esta razon se dej6 de lado el método PLSL, y los célculos de prediccion y

validacion se realizaron solo con € método HLA/GO.

3.1.3 VALIDACION
La validacion se realizo utilizando distintos tipos de muestras artificiales y comerciales,
variando las concentraciones de ambos componentes y el tipo de jugo de fruta. Estas

muestras para la validacion fueron preparadas de la siguiente manera:
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3.1.3.1 JUEGO DE VALIDACION:

Se prepardé un juego de 13 mezclas, segun un disefio de Box Behnken para dos
componentes en tres niveles y una muestra central. Las concentraciones de ambos analitos en
estas mezclas son ligeramente diferentes de las concentraciones con las que se prepararon las
mezclas de calibracion. Estas mezclas fueron preparadas de manera similar a las mezclas de
calibracién. Las concentraciones de las mezclas de validacion, los vaores predichos
aplicando € método HLA/GO vy los porcentagjes de recuperacion son expuestos en la Tabla
3.3.

Muestra SOR BEN
Nominal Predicha  Recup. Nominal Predicha Recup.
@L™ (@@L (%) @L® (9L (%)
1 0,00 0,01 - 0,80 0,76 95,0
2 0,00 0,01 - 0,80 0,77 96,3
3 0,80 0,82 102,5 0,40 0,41 102,5
4 0,80 0,81 101,2 0,40 0,42 105,0
5 0,40 0,41 102,5 0,40 0,42 105,0
6 0,40 0,42 105,0 0,40 0,42 105,0
7 0,40 0,41 102,5 0,00 0,03 —
8 0,40 0,40 100,0 0,80 0,80 100,0
9 0,00 0,01 - 0,00 0,04 -
10 0,80 0,82 102,5 0,80 0,81 101,5
11 0,00 0,01 — 0,40 0,38 95,0
12 0,80 0,82 102,5 0,40 0,38 95,0
13 0,40 0,42 105,0 0,40 0,38 95,0
REP (%) 3,6 52
Media de |os porcentajes 102,6 (1,6) 99,6 (4,4)

de recuperacion®

%L os valores entre paréntesis corresponden a las desviaciones estandar.

Tabla 3.3: Composicion del juego de validacion, resultados predichos aplicando € método
HLA/GO y porcentajes de recuperacién obtenidos.
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Analizando los resultados expuestos en la Tabla 3.3, puede observarse que los porcentajes de
recuperacion son buenos, tanto para SOR como para BEN. Sin embargo €l error (REP) para
BEN es considerablemente mayor, que para SOR. Esto puede deberse al solapamiento
espectral que sufre el BEN por parte de las matrices de los jugos y alavariabilidad intrinseca
gue estas presentan (ver Figura 3.1). Es importante destacar que los resultados obtenidos son

comparables con |os obtenidos mediante métodos separativos.**°

3.1.3.2 PRECISION: ANALISISDE UNA MUESTRA COMERCIAL CON LA ADICION
DE CONSERVANTES

Se prepard una muestra a partir de una mezcla de jugos comerciales de naranja, pomelo, y
limon (20%), a la que se le adiciond una cantidad previamente calculada de solucion patron
de SOR y BEN para lograr a una concentracion de 0,50 g L™ para cada componente,
llevando a volumen final con HCl 5x10~* mol L™. Esta muestra fue fraccionada en tres sub-
muestras, |as que se procesaron durante tres semanas diferentes, realizando diez replicas cada
vez. Con los resultados obtenidos se realizo una prueba estadistica (ANOV A) para estudiar la

precision intra e inter-ensayos (ver Tabla 3.4).

SOR BEN

Media de las concentraciones predichas (g L™)

Semana 12 0,693 (0,007) 0,573 (0,004)
Semana2?® 0,693 (0,006) 0,574 (0,004)
Semana 3? 0,694 (0,005) 0,573 (0,004)
ANOVA No existe diferencia significativa entre las medias

p=0,812 p = 0,995
CV % (promedio) 0,83 0,68

# Los valores entre paréntesis corresponden a las desviaciones estandar (10 replicas).
Tabla 3.4: Parametros estadisticos obtenidos en el estudio de precision del método.
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En la Tabla 3.4 son expuestas las medias de los resultados obtenidos al procesar las diez
replicas durante tres semanas consecutivas. Con estas medias se realizo la prueba estadistica
(ANOVA), resultando que no existe diferencia significativa entre las medias de las
concentraciones predichas. Se puede concluir que las variaciones que se observan en los
resultados son producidas por errores aeatorios. Ademds, en la tabla aparecen los

coeficientes de variacion (CV %); como puede observarse |0s resultados son excelentes.

3.1.3.3 EXACTITUD: ANALISIS DE MUESTRAS COMERCIALES CON ADICION DE
CONSERVANTES

Se tomaron dos muestras comerciales JIN1 y JN2. A la primera se le agregd la cantidad
necesaria de solucién patron de SOR como para obtener concentraciones de 0,20; 0,40; 0,60
y 0,80 g L™, en cada caso. De la misma manera se procedié con la segunda muestra pero
agregando solucion patron de BEN. Estas muestras fueron empleadas para evaluar la
capacidad de prediccion del analito en presencia de la matriz (recuperacion) aplicando el
método estadistico de regresion lineal sobre los resultados obtenidos. Se realizd un gjuste por
cuadrados minimos entre la concentracion nominal y la concentracion predicha,
calculandose: pendiente, ordenada al origen, coeficiente de correlacion y demas estadisticos
de laregresion.

Para que un método sea exacto debe cumplirse que la ordenada a origen sea cero, y la
pendiente uno. Para evaluar la pendiente calculada en ambos casos se empleo la siguiente

ecuacion: 14

|R-1] < ty/2 e UR) (3.1

donde: R eslapendiente calculada, t,/2 & €slat de Student tabulada para o/ 2, y eff grados
de libertad, asociada con la incertidumbre u(R). La incertidumbre puede estimarse con la
desviacion estandar del gjuste.

En nuestro caso la t tabulada es: toozs, (152 = 2,13. Los valores obtenidos mediante el

método de cuadrados minimos son informados en la Tabla 3.5.
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Pendiente  Desviacion R-1 tar2 e UR) Coeficiente de
estandar (Sp) regresion  (r?)
SOR 1,02 0,04 0,02 0,085 0,9998
BEN 1,06 0,04 0,06 0,085 0,9998

Tabla 3.5: Estadisticos obtenidos a aplicar regresion lineal a los resultados de la
recuperacion

De acuerdo a estos valores a aplicar la ecuacion (3.3), se obtuvo: | R-1] < 0,085 para
ambos analitos. Con lo cua podemos concluir que los resultados obtenidos en la

recuperacion son aceptables (tanto para SOR, como para BEN).

3134 ANALISIS DE MUESTRAS ARTIFICIALES CON MATRICES
SIGNIFICATIVAMENTE DIFERENTES A LASUTILIZADAS PARA CALIBRAR

Se prepararon cinco muestras artificiales con jugos cuyas matrices no fueron modeladas
en la calibracion: manzana, tomate, pera, mandarina, y zanahoria. En todas €ellas se adiciond
la cantidad necesaria de solucién patron de ambos conservantes como para obtener una
concentracion de 0,50 g L™ (M1, M2, M3, M4 y M5 respectivamente). Este grupo de
muestras fue utilizado para investigar el efecto producido por matrices con interferencias no
model adas.

Como puede observarse en la Figura 3.3 estas matrices presentan espectros de absorcion
significativamente diferentes a los espectros de las matrices con las que se model6. Para
mejorar las predicciones se seleccionaron las regiones de trabajo estudiando el EIF, como
fuera discutido en el Capitulo 1 (punto 1.4.3) y redlizando las graficas NASRP. En la Figura
3.4 (A-B), pueden observarse dos gréficos de regresion (NASRP). El superior [Figura 3.4
(A)] realizado con el espectro completo (210-300 nm), donde puede verse la falta de
linealidad a causa de las interferencias no modeladas en la calibracion, y presentes en esta
muestra en particular. Por otra parte, en laFigura 3.4 (B) realizada con la regién seleccionada
(220-256), se ve claramente como se corrige la linealidad, indicando que en la region
encontrada no esta presente (0 al menos se hace muy pequefio) el efecto de lainterferenciano
modelada.
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Absorbancia
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Figura 3.3: Espectros de absorcion electronica para A) jugo de fruta con e que se
modelaron las interferencias, y B) jugo de fruta no modelado: manzana, ambos diluidos

1/100 en HCI 5x10™ mol L™. Los otros dos espectros presentes corresponden a SOR y
BEN (ambas de 10,0 mg L™).
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Figura 3.4: A) NASRP para SOR en una muestra de jugo de manzana, en un rango de 210-
300 nm. B) NASRP para la misma muestra pero en el rango seleccionado (220-256 nm)
mediante e estudio del EIF. La linea solida corresponde a la recta de regresion para los
puntos cal culados.
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En la Tabla 3.6 se informan las concentraciones predichas con todos |os datos del espectro,

y las predichas utilizando solo un determinado rango. Ademas se informa e EIF

correspondiente, y los porcentajes de recuperacién para cada caso.

SOR
JUGO Rango de long. EIF Concentraciones Recuperacion
de onda (nm) predichas (g L™) (%)
Manzana 220 - 300 0,22 0,58 116
220 — 256 0,16 0,49 98
Tomate 220 - 300 0,019 0,66 132
230-270 0,017 0,58 116
Pera 220 - 300 0,30 0,60 120
220-270 0,25 0,50 100
Mandarina 220 - 300 0,17 0,50 100
Zanahoria 220 -300 0,14 0,76 152
220 — 245 0,09 0,44 88
BEN
Manzana 210-300 0,31 0,71 142
210 -250 0,29 0,53 106
Tomate 210 -300 0,12 0,23 46
230-270 0,10 0,37 74
Pera 210-300 0,46 0,47 94
220 -280 0,49 0,49 98
Mandarina 210-300 0,40 0,41 82
220 - 250 0,21 0,47 94
Zanahoria 210-300 0,30 0,23 46
210-270 0,21 0,49 98

Tabla 3.6: Resultados de las predicciones de las cinco muestras preparadas con jugos no
modelados. Se presentan también los rangos de longitudes de onda seleccionados en cada
caso, y el EIF correspondiente. Las concentraciones nominales de SOR y BEN fueron 0,5 g
L~ en todas |as muestras.
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Analizando los resultados obtenidos, puede observarse claramente como se mejoran las
predicciones acotando € rango de longitudes de onda. Esto permite aplicar e método a
diferentes tipos de muestras comerciales, aun cuando las frutas utilizadas para su produccion

presenten marcadas diferencias con las que se utilizaron en la calibracion.

3.1.3.5 ANALISISDE MUESTRAS COMERCIALES

Dos muestras comerciales (JN1 y JN2), fueron analizadas mediante el método HLA/GO y
el método oficial de la AOAC*? (descrito en e Capitulo 2: “Materiales y Métodos”). Se
compararon |os resultados, validando de esta manerala exactitud del método.

Las muestras comerciales fueron centrifugadas y diluidas 1/100 con &cido clorhidrico
5x10* mol L™ (pH = 3,3), antes de registrar las medidas. Los resultados obtenidos al

procesar tres replicados seinforman el laTabla 3.7.

Muestras SOR BEN
comerciales Concentraciones predichas (g L™)
Método oficial HLA/GO Método oficial HLA/GO

12 0,42 (0,09) 0,39 (0,02) 0,00 0,00

2 0,22 (0,10) 0,20 (0,02) 0,85 (0,10) 0,79 (0,03)

Los valores entre paréntesis corresponden ala desviacion estandar (tres replicas)

Tabla 3.7: Resultados obtenidos aplicando HLA/GO y € método oficial de la AOAC, para
SOR 'y BEN en dos muestras comerciales (JN1y JN2).

Puede observarse gue los resultados son razonablemente buenos. Es importante considerar
gue e método oficia es muy tedioso, siendo necesario largos tiempos de procesamiento
(destilacion por arrastre con vapor, preparacion de diferentes soluciones, etc.). Por otro lado,
la precision obtenida mediante el método de calibracion multivariada es considerablemente

mejor que ladel método oficial.
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3.2 METODO DESARROLLADO PARA LA CUANTIFICACION DE
SORBATO DE POTASIO Y BENZOATO DE SODIO EN
MUESTRAS COMERCIALES, APLICANDO METODOS DE
CALIBRACION MULTIVARIADA DE SEGUNDO ORDEN
(PARAFAC Y MCR-ALS) A DATOS DE ESPECTROS DE
ABSORBANCIA OBTENIDOSEN GRADIENTE DE pH.

3.21INTRODUCCION

Y afue discutido anteriormente laforma en gque se utilizan los conservantes (SOR y BEN), y
laimportancia de su cuantificacién. También se discutio € problema analitico que ocasionan
las matrices de los jugos, y la necesidad de recurrir a métodos separativos para su
cuantificacion. En la bibliografia se encuentran numerosos trabajos publicados sobre
diferentes maneras de cuantificar conservantes por métodos separativos como CLAR y
cromatografia en capa delgada,***'* electroforesis capilar (micelar electrocinética), X 14
extraccion con solvente y derivada de la sefial espectrofotométrica,™*® polarografia,™ o
determinacion enzimética, ™" entre otros.

Todos estos métodos requieren pasos previos para € tratamiento de la muestra, son
engorrososy requieren largo tiempos de andlisis, al igual que el método oficial dela AOAC.

En el método descrito en el punto anterior se demostraron los beneficios de la aplicacion de
métodos multivariados para respuestas de primer orden (HLA/GO), por los buenos resultados
obtenidos y la sencillez del procedimiento.

El método que se describe en este punto propone mejorar |os resultados ya obtenidos, para
lo cua se disefia un sistema donde se generan datos de segundo orden. Estos datos,
posteriormente se ordenan en arreglos de tres vias. Esto brinda una mayor informacion y
permite obtener |a ventagja de segundo orden, gracias ala cua no es necesario el agregado de
jugos en €l juego de calibracion para modelar las interferencias. De esta manera es posible
independizarse del problema de las variaciones propias de la matriz y poder aplicarlo a
diferentes bebidas comerciales. El juego de calibracion se realizé con mezclas preparadas
solamente con |os patrones de |os conservantes, y fueron analizadas muestras reales.

La matriz de datos se obtuvo mediante un sistema FIA en €l cua se genera un doble
gradiente de pH, (ver Figura 2.4, Capitulo 2), y realizando las lecturas con un detector de
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arreglo de diodos. La muestra, diluida en medio é&cido (BRH, pH = 2,0), se introdujo en €l
sistema mediante una bomba peristdltica, con un flujo de 0,56 mL min™, registrando de esta
forma la linea de base. Posteriormente, se inyectd en € flujo un bolo de 50 puL de solucién
Britton-Robinson alcalina (pH = 12,0). Esto generd el doble gradiente de pH, produciendo
el pico FIA enlasefid, (ver Figura2.5).

En el sistema, donde inicialmente a pH &cido, teniamos solo dos especies (&cido sérbico y
acido benzoico), a generar el gradiente de pH, cada una de las especies establece un
equilibrio &cido-base con su sal (sorbato y benzoato). Un comportamiento similar tiene la
matriz de la muestra (Figura 3.5). Una caracteristica de los datos producidos de esta manera,
es |o que se denomina mateméticamente como “deficiencia de rango”, o que significaque €
rango obtenido con los datos del conjunto de los componentes no es igual a la suma de los
rangos de las contribuciones de | as especies individua mente. Este fendmeno es consecuencia
de la correlacion que existe entre las concentraciones de la especie acida 'y su sal, las que se
van modificando alo largo del gradiente de pH en forma dependiente (ver Figura 3.6).

Absorbancia

200 220 240 260 280 300

Longitud de onda (nm)

Figura 3.5 Espectros de absorcion: A) acido benzoico, B) benzoato, C) &cido sorbico, D)
sorbato, E) jugo de naranja en medio &cido y F) jugo de naranja en medio acalino. Las
concentraciones del 4cido benzoico y &cido sorbico son de 10 mg L™ y para el jugo 20 %.
(concentracion equivalente a la que presentan las muestras comerciaes). Los valores de pH
fueron: pH = 2 paralos espectros A, Cy E, y pH = 6 paralos espectros B, D y F.
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Concentracion de las especies

pH

Figura 3.6: Variacion de las concentraciones de las especies acida y béasica, en funcion del
pH. Puede observarse |la dependencia lineal que existe entre ambos (la suma de las
concentraciones alos diferentes pH es una constante).

3.22 CALIBRACION

Para la calibracion se prepararon nueve mezclas, segiin un disefio central compuesto para

dos componentes en cinco niveles. Las concentraciones extremas del disefio fueron 0y 12

mg L™ tanto para SOR como para BEN. Las soluciones se prepararon diluyendo la cantidad

necesaria de ambas soluciones patron (1,0 g L™) como para obtener las concentraciones

deseadas, |levando a volumen final con solucion reguladoraBRH (pH = 2,0). EnlaTabla 3.8

se exponen las concentraciones de ambos analitos en las mezclas de calibracion.

Muestra BEN (mgL™) SOR(mgL™)
Cl 1,80 1,80
Cc2 1,80 10,00
C3 10,00 1,80
C4 10,00 10,00
C5 6,00 0,00
C6 6,00 12,00
Cc7 0,00 6,00
C8 12,00 6,00
C9 6,00 6,00

Tabla 3.8: Concentraciones para SOR y BEN en las mezclas de calibracion, en solucion

reguladora BRH.
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Como fuera comentado anteriormente, la respuesta es lineal con respecto ala concentracion,
en todo €l rango de trabajo.

Se procesaron las muestras con el sistema FIA y se adquirieron las sefiales en un rango de
longitudes de onda de 200 y 300 nm, cada 2 nm y 1,5 segundos. El orden en que se
introdujeron las mezclas fue aleatorio. Por cada mezcla de calibracion se obtuvo una matriz
de 51x 33, lo que equivale a 1683 datos de absorbancia, esto representa en e espacio una
superficie como la que se observa en la Figura 3.7. El arreglo de datos de tres vias se obtiene
ordenando |as nueve matrices de calibracion, resultando con las siguientes dimensiones: 51 x
33 x 9. Para aplicar la ventgja de segundo orden, a este arreglo de calibracién se le agrega la

matriz de la muestra para poder realizar las predicciones. El arreglo resultante tiene las
siguientes dimensiones: 51 x 33 x 10.

Absorbancia

Figura 3.7: Superficie correspondiente a la sefial adquirida para la primer mezcla de
calibracion.
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3.2.3 VALIDACION

La validacion se realizo utilizando distintos tipos de muestras: artificiales y comerciales,
variando las concentraciones de ambos componentes y con jugo de diferentes frutas. Estas
muestras usadas en la etapa de validacion fueron preparadas de la siguiente manera:

3.2.3.1 JUEGO DE VALIDACION:

Se prepard un juego de nueve mezclas de validaciéon segin un disefio factoria completo
(full factorial) para dos componentes en tres niveles (ver Tabla 3.9). Dichas mezclas fueron
preparadas por dilucién de la cantidad necesaria de solucion patrén de 1,0 g L™ como para
obtener la concentracion deseada, en solucion reguladora BRH (pH = 2,0). A estas mezclas
se la adiciond jugo de naranjas frescas exprimidas, a 20 % (concentracion similar a la que
presentan las bebidas comerciales), afadiendo jugos de diferentes frutas a cada una de las
mezclas. El registro de las sefiales para estas mezclas se efectud de manera aleatoria, y en

dias diferentes en los que se realizo la calibracion.

Muestra BEN (mgL™) SOR (mg L™
T1 2,00 2,00
T2 6,70 2,00
T3 10,70 2,00
T4 2,00 6,70
T5 6,70 6,70
T6 10,70 6,70
T7 2,00 10,70
T8 6,70 10,70
T9 10,70 10,70

Tabla 3.9: Concentraciones para SOR y BEN en las mezclas de validacion

Procesamiento de los datos:
Se utilizaron tres métodos quimiométricos para €l tratamiento de los datos. N-PLS,

PARAFAC Yy MCR-ALS, comparando posteriormente |os resultados obtenidos.
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N-PLS:

Se procesaron |os datos obtenidos para el juego de calibracién empleando € método N-PLS.
Primeramente, se realiz6 una validaciéon cruzada, y aplicando € criterio de Haaland y
Thomas para la seleccién del nimero optimo de factores. Se determiné este valor, que para
nuestro sistema resulto igual a tres. Este valor es coherente ya que en las mezclas de
calibracién se tienen cuatro especies, pero e sistema es deficiente de rango en una unidad.
Posteriormente se realizaron las predicciones de las concentraciones de las mezclas del juego
de validacion. Estos resultados se exponen el laTabla 3.11.

Debe aclararse que € método N-PLS es una extension de PLS1, para respuestas de orden
superior y que no utiliza la ventaja de segundo orden ya que no agrega informacion de las

muestras en la etapa de calibracion.

PARAFACy MCR-ALS:
Posteriormente, se predijo usando los métodos PARAFAC y MCR-ALS, los que fueron

implementados segiin la manera descripta en la Tabla 3.10.
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PARAFAC MCR-ALS

1 Construye la hipermatriz de datos Construye la hipermatriz de datos
(I + 1)xIxK ordenando las (I + 1)xJxK ordenando las respuestas
respuestas (matrices de dos vias. J x (matrices de dos vias: J x K) delas |
K) de las | muestras de calibracion, muestras de calibracion, desde 1
desde 1 hasta I, e incorporando la hasta I, e incorporando la matriz de
matriz de la muestra desconocida. la muestra desconocida.

2 Inicialmente es necesario Inicialmente es necesario suministrar
suministrar una estimacion de los unaestimacion de Sy G.
perfilesA,By C.

3 Descompone € cubo de datos y Aplicando  cuadrados  minimos
obtiene A, B y C, aplicando alternantes obtiene Sy G, aplicando
restricciones de no-negatividad en restricciones de no-negatividad en
todos |os modos. todos |os modos.

4 Identificaen A 'y B el par de perfiles Identifica en S & par de perfiles
correspondientes a ambas especies correspondientes a ambas especies
del andito deinterés (n1y ny) del andlito deinterés (ny y ny)

5 Por separado realiza una regresion Por separado realiza una regresion
entre e primer elemento de las | entre el primer elemento de las |
columnas au Y ap Yy las columnas gu Y GO Y las
concentraciones de los estandares concentraciones de |os estédndares Cc4
Cea (calibracién pseudo-univariada). (calibracion pseudo-univariada).
Obtiene  las  constantes  de Obtiene  las  constantes  de
proporcionalidad k; y ko: proporcionalidad k; y ko:

[@znt o @01 ] = Ka x Cea' [91n1 s Oin ] = ke x Coa
[81n2 10y A2 ] = Ko X Ceal” [G1n2 11y G2 ] = Ko X Ceal

6 Convierte las  concentraciones Convierte las  concentraciones
relativas en absolutas para las relativas en absolutas para las
muestras desconocidas, utilizando muestras desconocidas, utilizando
parael calculo € ultimo elemento de para el caculo e ultimo elemento de
las columnas an; Y an: las columnas gn1 Y One:

Cunk,1 = &+1,n1 / Ke Cunk,1 = Qi+, / Ka
Cunk2 = &+1n2/ Ko Cunk2 = Qi+1,n2/ k2
7 Promedia los resultados obtenidos Promedia los resultados obtenidos

paran y n:
Cunk = (Cunk,l + Cunk,Z)/2

paran y n:
Cunk = (Cunk,l + Cunk,2)/ 2

Tabla 3.10: Pasos que se siguen en la calibracion y prediccion para los métodos PARAFAC
y MCR-ALS utilizando datos de segundo orden.

Debe aclararse que fue necesario aplicar restricciones de no negatividad para los perfiles
espectrales, unicidad y no negatividad paralos perfiles de concentracion, y de cierre paralas
especies acido-sal, alos métodos PARAFAC y MCR/ALS. Ademés, debido a la dependencia
lineal que existe entre las concentraciones de cada uno de los acidos y su correspondiente sal

(ver Figura 3.6) fue necesario introducir informacion adicional (oldloads, en la rutina escrita
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por Bro para PARAFAC)™ a los datos de calibracién. Se introdujeron para el célculo los
espectros de los dos analitos puros (SOR y BEN) tanto a pH acido como acalino, los
espectros de la interferencia, también a pH extremos, y la curva de distribucién de la
concentracion de las especies en funcion del pH.

En € caso de PARAFAC € nuimero de componentes (N) puede ser estimado de diferentes
maneras. 1) mediante el pardmetro interno conocido como “core consistency”, € que debe
tener un valor menor del 60%,* y 2) mediante el estudio del error de la recta de regresién
pseudounivariada.*®* En nuestro caso el nimero de componentes estimado coincide con el
nimero de componentes de las muestras. La construccion de un modelo de cinco
componentes fue satisfactorio para todas las muestras sintéticas. estos cinco componentes
pueden atribuirse al &cido sorbico y su sa (sorbato), al &cido benzoico y su sal (benzoato), y
la contribucion de lalinea de base (matriz del jugo de frutas). Lavariacion de lalinea de base
(para € jugo de naranja) con respecto a pH no es lo suficientemente significativa como para
requerir la consideracion de otro componente en el sistema.

Por otra parte, para las muestras reales, las cuales en algunos casos contienen mezclas de
jugos de diferentes tipos de frutas, el nimero de componentes es mayor.

Aplicando e método PARAFAC para 5 componentes, al procesar la muestra T1, se
obtienen los perfiles espectrales que se exponen en la Figura 3.8 (A) y los perfiles de pH
expuestos en la Figura 3.8 (B). Al comparar los perfiles espectrales obtenidos con los
espectros puros de los estandares, €l resultado es muy satisfactorio. Si se observan los
espectros puros de la Figura 3.5 con los perfiles de la Figura 3.8 (A), puede comprobarse la
semejanza que existe entre e N° 1 de la Figura 3.8 (A) con el &cido benzoico, e N° 2 con el
benzoato, el N° 3 con el 4cido sdrbico, el N° 4 con el sorbato y e N° 5 con un promedio de la
linea de base de las matrices de |os diferentes jugos de fruta.

Los perfiles de pH gque se muestran en la Figura 3.8 (B) tienen, como era de esperar un
comportamiento predecible. Notese que la interseccion entre los perfiles para e acido
benzoico y el benzoato (pKa = 4,19) (componentes N° 1y 2) ocurre a pH menores que para
|as especies &cido sorbico y sorbato (pKA = 4,87) (componentes N° 3y 4), de acuerdo con el

orden que tienen los valores de los pKa de estos compuestos.

103



Nilda Marsili Resultados y discusion

200 250 300

Longitud de onda (nm)

0.3 4
2
INAP=]

3

Sefia

0.1 +

00 T T |
10 20 30

Tiempo / FIA

Figura 3.8: A) Perfiles espectrales normalizados provistos por el método PARAFAC para 5
componentes, cuando se procesd una muestra sintética (T1). B) Perfiles de pH normalizados.
En ambos casos, la numeracion corresponde a orden asignado por el modelo en términos de
la contribucién ala varianza espectral.
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Como ya fuera mencionado, la aplicacion de MCR-ALS también requiere de informacion
adicional inicial, sobre los parametros del sistema. Esta debe tener valores lo mas cercanos
posible a los valores de los resultados finales. Por g emplo, se requieren los espectros de los
estdndares puros, 0 en e caso de muestras con posibles interferencias es necesario
suministrar los espectros de estas interferencias.

Como se menciona en la Tabla 3.10, a igual que con PARAFAC es necesario agregar la
matriz de la muestra a la matriz de calibracion a construir € arreglo de tercer orden con €l
gue se modela.

Como ventgja, los autores argumentan que MCR-ALS requiere menor cantidad de mezclas
de calibracion que PARAFAC, ™ pero en nuestro caso se utilizd el mismo juego de
calibracién de nueve mezclas para ambos métodos para poder comparar los resultados
obtenidos por ambos métodos.

Los resultados obtenidos en las predicciones de las concentraciones de las mezclas de

validacion, aplicando los tres métodos son expuestos en la Tabla 3.11.:

Muestra Nominal® N-PLS PARAFAC? MCR-ALS"
BEN SOR BEN SOR BEN SOR BEN  SOR
T1 200 200 450 191 275 210 370 271
T2 670 200 681 19 59 201 493 1,83
T3 1070 200 903 202 966 195 861 1,75
T4 200 670 465 604 213 693 115 7,52
T5 670 670 704 657 7,02 68 603 673
T6 1070 670 913 733 1115 674 1012 671
T7 200 1070 483 10,75 1,93 11,03 184 1084
T8 670 1070 685 1012 674 1081 671 1046
T9 10,70 1070 901 10,04 10,82 1061 10,85 10,23
RMSE® (mg L™) 1,92 045 056 016 1,22 0,44
REP? (%) 29,7 7,0 8,7 2,5 189 684

2V alores expresadosen mg L ™.

Tabla 3.11: Resultados obtenidos a predecir las mezclas de validacion mediante los métodos
N-PLS, PARAFACyY MCR-ALS.
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Analisisde losresultados:

Analizando los resultados obtenidos cuando se aplica N-PLS (ver Tabla 3.11), puede
observarse que €l error en la prediccion es muy importante. Por ejemplo, para los valores de
BEN predichos el % de recuperacion en algunos casos es de hasta € 250 %, y €l REP: 29,7
%. Este error es debido alas interferencias presentes en la matriz del jugo, que como yafue
discutido anteriormente N-PLS es sensible a ellas. Concluimos que es imposible aplicar N-
PLS para resolver este tipo de problema. N-PLS es el mas sencillo de los tres métodos, no
requiere informacion adicional, pero su desventgja de no poder implementar la ventgja de
segundo orden, lo hace desde € punto de vista analitico, e menos robusto de los tres.

Interpretando |os resultados obtenidos a aplicar 1os dos model os multivariados. PARAFAC
y MCR-ALS, puede observarse que se obtienen pardmetros estadisticos notablemente
mejores que para N-PLS, 1o que concuerda con la discusion acerca de la utilizacion de la
ventgja de segundo orden. A su vez, los resultados provistos por PARAFAC son mucho
mejores que los obtenidos por MCR-ALS, |o que indica que no existen desviaciones serias de

latrilinealidad, condicion requerida por la primera de estas técnicas.

3.2.3.1 MUESTRAS COMERCIALES:

Fueron analizadas cuatro muestras comerciales: JN1) Jugo de naranja concentrado marca
“MOCORETA”, JN2) Jugo de naranja concentrado marca “MI1JU”, JIN3) Jugo de naranja
concentrado marca“ COTTI” y JN4) Jugo de naranjalisto para beber marca“Hi-C”,

Las muestras fueron preparadas colocando 0,25 mL de jugo comercia en un matraz aforado
de 25,00 mL y enrasando con solucion reguladora BRH.

Las concentraciones declaradas para cada uno de los conservantes en las muestras
comerciadles esde= 0,5 g L™, estas concentraciones fueron consideradas para la seleccion
del rango de concentraciones del juego de calibracion, y se realizaron las diluciones
correspondientes para que las sefiales estén en la zona de minimo error para las lecturas y
dentro del rango de linealidad.

Las sefiales correspondientes a las muestras comerciales fueron registradas en orden
aleatorio, y en diferentes dias en los que se procesaron las muestras de calibracion y

validacion.
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L os resultados obtenidos en la prediccion fueron comparados con los obtenidos aplicando el
método oficial de la AOAC (este método se encuentra descrito en el Capitulo 2: “Materiales
y Métodos’) y se presentan en la Tabla 3.12.

Muestras  Método oficial®” N-PLS*P PARAFAC? MCR-ALS?

BEN SOR BEN SOR BEN SOR BEN  SOR
IN1 069 024 095 017 0,71 0,27 064 022
IN2 0,57 ND 1,10 ND 0,62 003 062 002
IN3 071 024 1,05 041 0,70 024 076 023
IN4 028 018 012 024 024 025 024 021

2 Todos los resultados estan expresadosen g L ™.
® ND = no detectado.

Tabla 3.12: Resultados obtenidos para SOR y BEN a predecir cuatro muestras comerciales

mediante tres métodos quimiométricos (N-PLS, PARAFAC y MCR-ALS), ademas del
método oficial.

En laTabla 3.12 puede observarse que los resultados obtenidos aplicando € método N-PLS
corroboran lo ya discutido, el método no puede ser utilizado para este sistema.

Por otro lado, los valores obtenidos con PARAFAC y MCR-ALS son comparables con los
obtenidos empleando el método oficial. Para probar esto, se realiz6 un andisis estadistico de
comparacion de medias entre métodos, concluyendo que no existen diferencias significativas
entre los resultados obtenidos mediante los métodos quimiométricos y € oficial (todos los
tealculados fuEron menores que 10S tianuiados Para o = 0,05 y 4 grados de libertad). Los resultados

obtenidos al realizar €l andlisis estadistico son expuestos en la Tabla 3.13.
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SOR BEN
Media SD tealculado Media SD tealculado
Método oficial 0,165 0,012 0,562 0,039
PARAFAC 0,197 0,012 2,26 0,567 0,049 0,25
MCR-ALS 0,170 0,010 0,42 0,565 0,050 0,09

Tabla 3.13: Resultados obtenidos aplicando €l test de comparacion de medias entre métodos,
los cllculos se realizaron con las concentraciones expuestas en la Tabla 3.12. En todos los

casos los grados de libertad fueron 4, el limite de confianza 95% vy el valor tabulado parat =
2,79.

Los resultados obtenidos nos permiten proponer estas herramientas quimiométricas
(PARAFACy MCR-ALS) como una alternativa répida, sencillay eficiente parael andlisis de

los conservantes acido sorbico y écido benzoico en bebidas comerciales a base de jugos de
frutas.
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3.3 METODO DESARROLLADO PARA LA CUANTIFICACION DE
COLORANTES EN JUGOS COMERCIALES, APLICANDO UN
NUEVO METODO DE CALIBRACION MULTIVARIADA DE
SEGUNDO ORDEN (BLLS) A DATOS ESPECTRALES EN
GRADIENTE DE pH

3.3.1INTRODUCCION

En la etapa final de la presente tesis, se planted e problema de cuantificar colorantes en
muestras complejas. Estas muestras fueron polvos artificiales utilizados para preparar jugos
de fruta. Dependiendo de la marca y la fruta a imitar, algunas de estas bebidas comerciales
pueden llegar a estar formuladas con hasta cuatro colorantes. A esto se suman las
interferencias producidas por € resto de los componentes de |a bebida deshidratada: acido
ascorbico, edulcorantes, etc. Para resolver €l problema se utilizaron datos generados de la
misma manera que para el andlisis de sorbato y benzoato en jugos.

Como ya fuera comentado, la matriz de datos absorbancia/pH presenta un desafio especial
para los algoritmos usados para datos de segundo orden, debido a hecho de que las especies
presentan una correlacion a lo largo de la dimensién pH, ya que la suma de las
concentraciones individuales de la especies permanece constante. Esto produce una
dependencia lineal en la dimensién pH, requiriendo la aplicacién de restricciones para
obtener una calibracion y prediccion satisfactoria. Para tratar este tipo de datos fueron
desarrollados algoritmos especificos que permiten resolver esta dependencia lineal:
PARAFAC (PARAFAC 2, PARALIND),*** MCR-ALS, RBL (bilinearizacién de los
residuos),**®
(BLLS).**

Como se demuestra en el presente trabgo, estos algoritmos no son aplicables cuando se

y una reciente modificacion del método de cuadrados minimos bilineales

tienen colinealidades extremas ademés de la dependencia en ladimension pH. Por lo tanto, se
ha explotado una altenativa: una modificacion de BLLS que tiene en cuenta la presencia
especies en equilibrio acido-base. BLLS brinda una elevada eficiencia en €l analisis de datos

con severas dependencias en |as dimensiones espectrosy pH. **’
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Con respecto a los colorantes, debe mencionarse que el color y el sabor son caracteristicas
fundamentales para que los aimentos resulten atractivos. En el caso de las bebidas
artificiales, los colorantes son los que brindan |as propiedades organol épticas que poseen las
frutas frescas. Esta es la razén de la utilizacién de aditivos quimicos en la industria
alimenticia. Los colorantes figuran entre los aditivos permitidos por los organismos de
regulacion. Algunos colorantes sintéticos son patogénicos, especidmente cuando se
consumen en exceso, por 1o que es necesario el control por parte de las industrias y las
organismos de salud. "%

La tartrazina (T) [(trisodio 5-hidroxi-1-(4-sulfofenil)-4-(4-sulfofenilazo) pirazol-3-
carboxilato], e amarillo ocaso (A) (6-hidroxi-5-[(4-sulfofenil)azo]-2-naftaleno sulfonico
disodio), € rojo 40 o rojo alura (R) (6-hidroxi-5-[(2-metoxi-5-metil-4-sulfofenil)azo]-2-
naftalensulfonico disodio) y e indigo carmin (1) (5,5-(2-(1,3-dihidro-3-oxo-2H-indazol-2-
ilideno)-1,2-dihidro-3H-indol-3-ona) disulfonato), son los cuatro colorantes sintéticos que
brindan los siguientes colores: amarillo (T y A), rojo (R) y azul (1), los que estan presentes de
maneraindividual o en diferentes combinaciones en |os jugos analizados.

Numerosos métodos fueron desarrollados y publicados para la cuantificacion de estos
colorantes. En general, se trata de técnicas separativas debido a la complgjidad de las
muestras. La cromatografia liquida de alto rendimiento (CLAR) es la méas recomendada para
la cuantificacion de mezclas de varios colorantes™®'®? Otra técnicas utilizadas son:

electroforesis capilar,31%

165,166

espectroscopia con aplicacion de herramientas quimiométricas de

168

primer orden, polarografia con pulso diferencial,*®” voltametria con onda cuadrada™®y

espectrometria de masas.*®

Comportamiento espectral de los analitos:

La Figura 3.9 muestra los espectros de absorcién de tartrazina (T), amarillo ocaso (A),
indigo carmin (1) y rojo 40 (R) apH = 5,0y a pH = 12,0. A estos dos valores de pH se
encuentran las formas écidas y bésicas respectivamente de todos los colorantes. Una de las
principales dificultades que presenta el sistema es (como puede verse en la Figura 3.9) que
existen extremas colinealidades en la dimension espectral, a causa de que las formas &cido y
base de cada especie no modifican su forma. Estos espectros se solapan entre si, complicando
el andlisis por métodos como PARAFAC o MCR-ALS.
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El espectro para un blanco de muestra (sin colorantes) también es expuesto en la Figura 3.9
alos pH ya mencionados para |os otros analitos. Como puede verse, un intenso solapamiento

ocurre entre |os espectros de los analitos y lalinea de base.
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Figura 3.9: Espectros de absorcion de los cuatro colorantes estudiados. Las lineas solidas
corresponden a los espectros de tartrazina (verde), Amarillo ocaso (naranja), rojo 40 (rojo) e
indigo carmin (azul) (todos en concentracion de 8,0 mg L™), a pH &cido (5,0). Las lineas
cortadas corresponden a los espectros a pH basico (12,0). Las lineas grises representan los
espectros de una solucion que contiene la matriz de la muestra a pH = 5,0 (linea sdlida) y a
pH = 12,0 (linea cortada).

Para generar los datos se implement6 un sistema FIA simple (ver Capitulo 2, punto 2.2.3.2).
La muestra en solucién reguladora de fosfato (pH = 5,5) se introdujo al sistema, mediante la
bomba peristdtica. Una vez en linea, se inyectd un bolo de 50 uL de NaOH 0,1 M. Esto
genera € doble gradiente de pH, cuyos valores extremos estan comprendidos entre 5,5 y
12,8. Se registraron los espectros de absorbancia en un rango de 340 a 750 nm, cada 2 nm, y
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cada 2 segundos. El tiempo requerido para el analisis de cada muestra es menor a 3 minutos.
El nimero de espectros adquiridos para cada pico FIA es 76, por lo que la matriz de datos
por cada muestra tiene dimensiones 206 x 76, es decir 15.656 puntos. El sistema fue
optimizado considerando: caudal, pH de la solucién reguladora de fosfato y del NaOH,
tiempo de inyeccion y de adquisicion de la sefial, y longitud del reactor.

La Figura 3.10 muestra un gréfico tridimensional para la matriz de datos de una muestra
(muestra 1 del juego de validacion, la que contiene los cuatro analitos). La variacion de la
sefial alo largo del pico FIA puede ser apreciada como un decrecimiento de la absorbancia
artificial (mezcla 1 del juego de validacién) que contiene los cuatro analitos.
en el centro de ladimension tiempo-FIA.

Absorbancia

Figura 10: Gréfico tridimensiona de la evolucion espectral en funcién del pH para una
muestra
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3.3.2 CALIBRACION

Lacalibracién sellevé a cabo con |as siguientes soluciones de patrones puros: se prepararon
seis estandares para cada analito en concentraciones: 2,0; 4,0; 8,0; 12,0; 16,0y 20,0 mg L™,
lo que constituye un juego de 24 soluciones.

Para la preparacion de estos estandares se midio la cantidad necesaria de solucién patron
(del colorante correspondiente para cada caso) de 4,00 g L™y se llevé a volumen final en
matraz aforado con solucion reguladora de fosfato (pH = 5,5).

Se verifico lalinealidad de la respuesta en el rango de concentraciones propuesto.

3.3.3 VALIDACION

Se prepard un juego de 10 mezclas para vaidar € modelo multivariado. Las
concentraciones de los analitos para estas mezclas fueron seleccionadas segun un disefio de
Plackett-Burman (ver Tabla 3.14) con concentraciones extremas de 4,0 y 8,0 mg L™ para
todos los colorantes. Las mezclas fueron preparadas midiendo cantidades adecuadas de la
solucion patrén correspondiente y levando a volumen final en matraz aforado con buffer
fosfato (pH = 5,5). Las evoluciones espectrales en funcion del pH fueron medidas de manera
aleatoria, después de lainyeccion acainaen el sistemaFIA.

Procesamiento de los datos:

Para la aplicaciéon de BLLS, las matrices del juego de calibracién (todas con un tamafio de
206 x 76) fueron primero vectorizadas para poder aplicar las expresiones matematicas
descriptas en la teoria (Capitulo 1). La bilinealizacion residual fue aplicada a todas las
muestras de validacion afin de explotar la ventagja de segundo orden.

El nimero de interferencias fue estimado incrementando €l nimero de componentes hasta
estabilizar los residuos de la prediccion en un valor compatible con e nivel del ruido
instrumental. Este ultimo fue estimado mediante medidas de réplicas del blanco.

Andlisis de las mezclas del juego de validacion:
El uso de PARAFAC o MCR-ALS (con las correspondientes restricciones) no proporciono
resultados aceptables para € presente sistema. La causa mas probable es e extremo

solapamiento espectral que existe entre las formas &cidas y basicas de los analitos, o que
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introduce una fuente adicional de dependencia lineal, ademas de la que existe para la
dimensién pH. Sin embargo, € andlisis del juego de validacion fue llevado a cabo
satisfactoriamente mediante el uso del algoritmo BLLS. Para poder aplicar BLLS al presente
problema, deben considerarse dos parametros. 1) € nuimero de componentes (analitos e
interferencias) y 2) el nUmero de especies por cada analito. El nimero de especies por analito
fue optimizado estudiando los valores del residuo de la prediccion en funcion del nimero de
componentes para cada muestra en particular, modificando este nimero hasta que estos
residuos fueron comparables con € nivel de ruido instrumental (calculado con las medidas de
10 de replicas del blanco). Los resultados fueron satisfactorios a considerar cuatro
componentes y una especie por cada analito.

El nimero de componentes obtenido (4), coincide con € ndimero de analitos presentes en
las muestras de validacion. Ademés, es comprensible que e nimero de especies por cada
analito sea uno, debido alaelevada colinealidad que existe entre las formas é&cidas y bésicas.

Como se puede observar en la Figura 3.11 (A), para una de las muestras de validacion, €
modelo de cuatro componentes y una sola especie por analito muestra que los residuos de la
prediccion es comparable con € nivel del ruido instrumental. Utilizar un modelo méas
complgjo solo produce un ligero decrecimiento en los residuos lo cua no justifica

complejizar €l sistema.
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Residuos

> (111 1]

Residuos

Figura 3.11: A) Cambios en los residuos de la prediccion con BLLS para una muestra de
validacion en funcion del nimero de componentes, considerando cinco diferentes
combinaciones de las especies en equilibrio para cada analito. La nomenclatura es [Ng N
Ns3 Ns], donde los nimeros sucesivos corresponden alas especies T, A, R el. El plano negro
horizontal indica el nivel de ruido instrumental. B) idem pero para una muestrareal.
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Mediante la aplicacion de BLLS a las muestras de validacion se calcularon los perfiles
espectrales de los analitos y se estimaron las concentraciones. Todos los perfiles obtenidos
mediante el calculo son coincidentes con |os espectros de |os estandares.

La prediccion de las muestras sintéticas mediante un modelo BLLS de cuatro componentes
brinda |os resultados expuestos en la Tabla 3.14. Los porcentajes de recuperacion entre 94,8
y 109,3 % pueden ser considerados como muy aceptables en vista de la complejidad de las
muestras analizadas. Los mejores resultados fueron obtenidos para el indigo carmin, como
era de esperar ya que € espectro de este analito muestra una forma significativamente

diferente alos espectros de los otros tres.

Muestras ~ Amarillo ocaso Indigo carmin Rojo 40 Tartrazina
(mgL™) (mgL™) (mgL™) (mgL™)

Nominal Pred. Nominal Pred. Nomina Pred. Nomina Pred.

1 4,0 3,8 8,0 8,4 8,0 8,7 8,0 8,4
2 8,0 7,5 8,0 8,5 8,0 8,7 4,0 4,7
3 8,0 75 4,0 4,8 8,0 8,7 4,0 4.4
4 8,0 75 4,0 4,3 4,0 4,9 8,0 8,2
5 4,0 3,7 8,0 8,1 4,0 4,3 4,0 4,1
6 4,0 3,7 4,0 4,0 8,0 8,3 8,0 8,1
7 8,0 75 8,0 8,6 4,0 4,7 8,0 8,5
8 8,0 7,8 4,0 39 4,0 4,3 4,0 4,2
9 6,0 59 6,0 6,0 6,0 6,3 6,0 6,3
10 6,0 5,8 6,0 6,1 6,0 6,2 6,0 6,2
Mediade %
de recuperacion 94,8 104,7 109,3 105,8

Tabla 3.14: Predicciones de | os cuatro colorantes en las mezclas de validacion.
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3.34 MUESTRASREALES

Tres muestras reales fueron estudiadas: J1 (que contiene dos colorantes: T y A), J2 (que
contiene tres colorantes: R, Ty A) y J3 (conteniendo |, R, Ty A).

Las muestras fueron preparadas pesando 24,0 g de polvo comercia y llevando a volumen
final de 250,00 mL en matraz aforado, enrasando con solucion reguladora de fosfato (pH =
5,5).

Posteriormente, cada muestra se sometié a diversas diluciones para que la concentracion
final coincida con €l rango de concentraciones de calibracion (esto fue realizado comparando
las absorbancias méaximas del espectro de la muestra con las magnitudes de las absorbancias
de las mezclas de calibracion). Las diluciones realizadas fueron las siguientes: J1: 1/10; J2:
2/10y J3: 3/10.

Por otra parte, se realizaron adiciones estandar de los colorantes a estas muestras para
realizar estudios de recuperacién. De esta manera en cada muestra por separado se agregaron
cada uno de los colorantes declarados, en tres niveles de concentracion. Estos niveles fueron
2,0; 4,0y 8,0 mg L™. Este procedimiento origind seis muestras para J1, nueve para J2 y doce
para J3 (ver Tabla 3.15).

L os espectros de todas estas soluciones fueron adquiridos en orden aleatorio, y en diferentes

dias que lacalibracion y las muestras de validacion.

Andlisis de los resultados obtenidos para muestras reales

Los célculos para e andlisis de las muestras reales fueron realizados de la misma manera
que para las muestras sintéticas utilizando BLLS, pero usando seis componentes en lugar de
cuatro. En este caso, €l nimero de especies quimicas para cada analito fue considerado uno,
de acuerdo alos estudios previos realizados con las muestras de validacion, pero la presencia
de interferencias incrementa e nimero de componentes en dos. Fue necesario agregar dos
componentes para disminuir los residuos de prediccion para cada muestra, hasta llevarlos a
nivel de ruido instrumental. En laFigura 3.11 (B) se muestra como implementando €l modelo
con sei's componentes y una especie por analito los residuos de la prediccion son equivalentes

a nivel de ruido instrumental.
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Muestra Amarillo ocaso Indigo carmin Rojo 40 Tartrazina
(mgL™) (mgL™) (mgL™) (mgL™)
Nomina® Pred. Nomina® Pred. Nominal® Pred. Nomina® Pred.
J1 - 3,8 - 0,2 - 0,3 - 6,6
J1-T2 - 4,2 - 0,2 - 0,1 8,4 8,2
J1-T4 - 34 - 0,2 - 0,2 10,4 10,2
J1-T8 - 34 - -0,3 - -0,3 14,4 15,5
J1-A2 57 5,8 - 0,3 - 0,3 - 5,8
J1-A4 7.7 7.3 - 0,4 - 0,4 - 5,9
J1-A8 11,7 12,7 - 0,8 — 1,1 — 7,3
J2 - 2,3 - 31 - 0,4 - 16
J2-T2 - 2,2 - 34 - 0,4 3,3 3,6
J2-T4 - 2,3 - 3,6 - 0,5 53 5,6
J2-T8 - 24 - 4,1 - 0,7 9,3 9,7
J2-A2 4,3 4.4 - 2,9 - 0,4 - 1,3
J2-A4 6,3 6,4 - 3,2 - 0,5 - 1,2
J2-A8 10,3 10,7 - 30 - 0,7 - 0,7
J2-R2 - 2,2 - 3,2 2,4 25 - 1,3
J2-R4 - 2,0 - 34 4.4 4,7 - 1,3
J2-R8 - 2,0 - 3,0 8,8 9,4 - 11
J3 - 31 - 0,1 - 0,7 - 3,8
J3-T2 - 31 - 0,3 - 0,9 6,0 5,9
J3-T4 - 3,2 - 0,4 - 1,0 8,0 8,6
J3-T8 - 31 - 0,4 - 1,0 12,0 11,5
J3-A2 51 54 - 0,1 - 0,5 - 3,3
J3-A4 71 7.6 - 0,4 - 0,8 - 4.8
J3-A8 11,1 11,7 — 0,0 — 0,8 — 3,7
J3-R2 - 3,0 - 0,0 2,8 2,8 - 3,2
J3-R4 - 3,0 - 0,0 4.8 51 - 34
J3-R8 - 2.9 - 0,0 8,8 9,6 - 34
J3-12 - 3,3 2,2 2,1 - 0,5 - 3,5
J3-14 - 3.6 4.2 4.4 - 0.6 - 3.9
J3-18 - 35 8.2 9.2 - 0.9 - 3.9

& Las concentraciones nominales corresponden a la suma del valor promedio predicho

mediante BLL Sy |as cantidades agregadas en €l proceso de adicién estandar (ver texto).

Tabla 3.15: Resultados de | as predicciones para tres muestras reales y adiciones realizadas en
estas tres muestras.

La prediccién con el modelo BLLS proporciona perfiles espectrales y de pH para cada una

de las especies, estos perfiles pueden verse en las Figuras 3.12 (A y B), para una muestra

real. Comparando las Figuras 3.9 y 3.12 (A), puede observarse que los perfiles obtenidos

para cada analito mediante la aplicacién de BLLS son iguales a los espectros de absorcion de
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los estdndares. En €l caso de los perfiles de |as interferencias espectrales, estos corresponden
a los residuos de prediccion, y son una combinacion lineal de los espectros reales. En este
sentido, ellos no son estrictamente comparables con |os que muestran |os blancos de muestra

expuestos en laFigura 3.9.

0.20

0.154Blanco

0.107

0.05]

0.00

—
350 400 450 500 550 600
Longitud de onda (nm)

0.257
0.207
0.157
0.107 B
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0.007

0 10 20 30 40 50 60 70 8
tiempo FIA / pH

Figura 3.12 (A y B): Perfiles espectrales y de pH obtenidos mediante BLLS para una
muestra real. Los analitos identificados son tartrazina (T), amarillo ocaso (A), rojo 40 (R) e
indigo carmin (1). Las lineas grises corresponden a las interferencias.
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BLLS permite obtener satisfactoriamente los perfiles correctos de los analitos para ser
empleados en la prediccion de las concentraciones de las muestras reales. Los perfiles de pH
obtenidos se muestran en la Figura 3.12 (B). Es evidente la dificultad para el andlisis del
presente sistema: las formas de los perfiles de los analitos son semejantes a lo largo de la

dimension pH, produciendo una fuerte colinealidad en el modo espectral.

Como puede verse los resultados de la prediccion para las muestras reales que se muestran

en la Tabla 3.15 son excelentes para la mayoria de las muestras adicionadas.

En laTabla 3.16 se muestran |las probabilidades obtenidas al aplicar una prueba estadistica t
por pargjas cuando se comparan las cantidades adicionadas y las predichas con e modelo
BLLS. Como puede verse solo en dos casos se presentan diferencias significativas (el valor
de p es menor de 0,05). Se realiz6 también, una regresion lineal entre los valores de
concentracion agregados y los predichos para el amarillo ocaso y la tartrazina (por ser los
analitos para los que se disponen més datos) en las tres muestras reales adicionadas. La
estimacion de la ordenada a origen y la pendiente (& y b respectivamente) fueron
comparados con valores de 0 y 1 utilizando un intervalo de confianza eliptico conjunto
(EJCR), utilizando un ajuste por cuadrados minimos (OLS). La Figura 3.13 muestra €
grafico EJCR para ambas sustancias. Las elipses contienen los puntos 0 y 1 en ambos casos.
Esto indica que no existen errores sistematicos constantes ni proporcionales. Por otro lado, €l
amarillo ocaso presenta mayor precision en la estimacion de las concentraciones

considerando el tamario de la elipse correspondiente.

Muestra Amarillo ocaso Indigo carmin® Rojo 40% Tartrazina
J1 0,63 - - 0,64
J2 0,18 - 0,15 0,01
J3 0,03 0,38 0,26 0,90

2 No fueron realizadas adiciones

Tabla 3.16: Probabilidades obtenidas para €l test t por pargas analizando las predicciones
paralas muestras reaes.
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Ordenada al origen
o
1

-1.54

T T T T
0.8 1.0 12

Pendiente

Figura 3.13: Intervalo eliptico de confianza para la pendiente (b) y la ordenada a origen (a)
correspondiente a la recta de regresion entre las concentraciones nominales y las predichas
para e amarillo ocaso (triangulos grises) y la tartrazina (circulos negros). La cruz negra

indicael punto (a=0, b=1).
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CAPITULO 4

CONCLUSIONES

La aplicacion de espectroscopia UV-Vis acoplada a estrategias de calibracion
multivariada, tanto de primer como de segundo orden, genera la posibilidad de
desarrollar métodos analiticos con interesantes propiedades, entre las que podemos citar
las siguientes: rapidez, simplicidad, precision y exactitud. Estos métodos pueden ser
aplicados a numerosos campos, tales como el andlisis de aditivos en alimentos,
contaminantes en muestras ambientales, f&rmacos en productos farmacéuticos y fluidos
bioldgicos, entre otros. Concretamente, la explotacion de las enormes potencialidades
de las técnicas quimiométricas utilizadas en la presente Tesis, permiti6 la determinacion
de diferentes analitos (aditivos alimentarios) en mezclas complejas de alimentos.

La cuantificacion simultanea de dos conservantes alimentarios. sorbato de potasio y
benzoato de sodio, en jugos de fruta comerciales puede ser realizada utilizando
respuestas instrumentales de primer y segundo orden. El tratamiento de las respuestas
de primer orden, obtenidas por espectroscopia UV, usando un método basado en
calculos de sefial neta del analito (HLA/GO), permite implementar la ventaja de primer
orden (deteccion de muestras anémalas u outliers) y realizar los estudios de la funcién
error indicador (EIF) en una ventana mévil y dd grafico de regresién NAS para cada
muestra en particular. Esto Ultimo posibilita cuantificar muestras desconocidas evitando
zonas de solapamiento espectral del analito con las interferencias no calibradas, o
localizar zonas espectrales donde dichas interferencias se minimizan. La cuantificacion
de conservantes presentes en jugos concentrados mediante el método HLA/GO brinda
excelentes resultados comparables a los obtenidos por métodos basados en CLAR o €l
método oficial de la AOAC, con la ventaja de ser notablemente mas sencillo, rapido, y
economico.

Por otra parte, las respuestas de segundo orden obtenidas mediante un sistema FIA
con doble gradiente de pH, analizadas mediante los modelos PARAFAC y MCR-ALS,
permite aprovechar la denominada ventgja de segundo orden, no siendo necesario
modelar las interferencias durante la calibracion, como sucede a usar datos de primer

orden.
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Cuando se trabaja con datos como |os antes mencionados, a emplear PARAFAC y
MCR-ALS, es necesario aplicar restricciones de no negatividad y de cierre, e
introducir informacién inicial sobre e sistema en estudio (espectros de analitos e
interferenciasy perfiles de pH). Este hecho suma complegjidad al andlisis.

L os resultados obtenidos por aplicacion de PARAFAC y MCR-ALS son comparables
con los obtenidos empleando el método oficia. A su vez, PARAFAC presenta mejor
rendimiento que MCR-ALS, lo que indica que no existen desviaciones serias de la
trilinealidad en los datos usados, condiciéon requerida por la primera de estas técnicas.

La cuantificacion de los colorantes tartrazina, amarillo ocaso, indigo carmin y rojo
40 en polvos artificiales para preparar bebidas, se puede realizar usando datos de
segundo orden, pero procesados mediante el método BLL S con una modificacion en el
algoritmo de célculo que contempla a méas de una especie por analito. Este método,
ademés de aprovechar la ventaja de segundo orden, permite resolver: a) problemas de
severo solapamiento espectral entre los analitos y las interferencias de la matriz, b) el
inconveniente de la dependencia lineal que existe entre las concentraciones de las
especies en funcidn del pH, y c) las colinealidades espectrales de las especies &cidas y
basicas para todos los analitos. Este modelo resultd ser robusto para cuantificar
simultdneamente este tipo de analitos, siendo su aplicacion mucho més simpley rapida
que ladelos modelos MCR-ALSy PARAFAC.

Todos los métodos aqui desarrollados presentan las ventajas de ser sencillos, rapidos,
de bago costo y no requerir pre-procesamiento de las muestras. El uso de datos de
segundo orden, aunque requiere de una implementacion algo mas compleja que los de
primer orden, presenta mejores posibilidades de andlisis de los analitos de interés en
presencia de interferencias no calibradas. Las caracteristicas que presentan los analitos
y las matrices estudiadas, permiten suponer que es posible €l desarrollo de métodos
analiticos, como los que agui se presentan, para una gran variedad de sistemas

analiticos, entre ellos los constituidos por contaminantes en muestras ambientales.
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CAPITULOS5

RESUMEN

Con el objetivo central de desarrollar nuevos métodos analiticos, resultantes de la
aplicacion de técnicas espectroscopicas acopladas a métodos quimiométricos, se
estudiaron sistemas analiticos constituidos por aditivos alimentarios en diferentes
matrices. Se buscd aumentar la selectividad de la espectroscopia UV haciendo uso de

sefides de primer y segundo orden, tratadas con nuevos model os quimiométricos.
Problemas analiticos estudiados

1) Conservantes (sorbato de potasio y benzoato de sodio) presentes en jugos de frutas
comerciales. Los jugos estudiados fueron bebidas analcohdlicas preparadas a base de
jugos de frutas frescas exprimidas (naranja, pomelo y limén), concentrados, de
elaboracion regional. La cuantificacion simultanea se planted a través del uso de
sefides instrumentales de primer y segundo orden. Para hacer uso de espectros de
primer orden, se usd un modelo basado en €l estudio de la sefial neta del analito (NAS),
concretamente el método de andlisis hibrido lineal sugerido por Goicoecheay Olivieri
(HLA/GO). En este sistema, €l espectro de absorcion de la matriz del jugo se solapa con
los espectros de |os conservantes, y ademés esta matriz presenta grandes variaciones de
acuerdo al tipo de fruta, la variedad, la estacion del afio, el estado de maduracion, etc.
Esto hizo necesario modelar las interferencias durante la etapa de calibracion. Para esto
se agregaron jugos de frutas (naranja, pomelo y limén, a 20 %) a las mezclas de
calibracion.

Los resultados obtenidos mediante el método HLA/GO fueron comparados con los
obtenidos aplicando € método de los cuadrados minimos parciales (PLS). Se observo
gue los resultados de HLA/GO fueron notablemente mejores que los de PL'S, por lo que
este Ultimo método fue dejado de lado.

Por otra parte, para estudiar la exactitud se analizaron dos muestras comerciales
aplicando los métodos HLA/GO y €l oficial sugerido por la AOAC. Al comparar los
resultados, pudo concluirse que no existen diferencias significativas entre los dos
métodos.
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El método desarrollado tiene las ventgjas de ser rdpido, sencillo, econémico, no
requiriere el agregado de reactivos, solo debe realizarse una dilucion de la muestra
(1/100) en &cido clorhidrico (5,0 x 10 mol L™); frente a método oficial que resulta
laborioso, requiere largos tiempos de preprocesamiento, ya que consta de una primera
etapa de destilacion por arrastre con vapor, seguida del agregado de diferentes
reactivos.

Una cosa pararemarcar es que mediante la aplicacién de HLA/GO puede aprovecharse
la ventgja de primer orden (deteccién de muestras andmalas u outliers), y ademas
seleccionar la ventana de trabajo estudiando la funcion error indicador (EIF). Aplicando
la seleccion del rango de longitudes de onda de trabgo, se logré cuantificar
satisfactoriamente ambos conservantes en jugos de frutas con matrices
significativamente diferentes a las matrices con que se caibré (pera, manzana,
zanahoria, mandarinay tomate).

Por otra parte, y continuando el andlisis del sistema antes descrito, se desarroll6 un
nuevo meétodo, pero utilizando respuestas de segundo orden. Para obtener dichas
respuestas se disefio sistema de andlisis en flujo en € gque se genera un doble gradiente
de pH. Mientras la muestra disuelta en solucion reguladora écida (pH = 2,0) circula por
el sistema, se inyecta un bolo alcalino (pH = 12,0). De esta manera, se genera un
gradiente de concentracion de la solucion alcalina en los extremos del bolo, o que asu
vez provoca €l doble gradiente de pH. Las variaciones espectrales originadas en €l seno
de este gradiente se registran con un espectrofotémetro con arreglo de diodos entre 200
y 300 nm, cada 1,5 segundos. Asi se obtiene unamatriz de datos por cada muestra. Las
matrices de calibracion obtenidas por aplicacion de la metodologia descrita, se
ordenaron en un arreglo de tres vias, a gue se le aplicaron dos métodos quimiométricos:
andlisis paraelo de factores (PARAFAC) y resolucion multivariada de curvas seguida
de cuadrados minimos alternados (MCR-ALYS).

Estos dos métodos permiten implementar la ventgja de segundo orden, gracias a lo
cual no fue necesario modelar las interferencias durante la calibracion. Los resultados
obtenidos para las predicciones de muestras comerciales y artificiales fueron excelentes,
con errores relativos de prediccion del 8,7 % para BEN y 2,5 % para SOR.

Los resultados fueron comparados con los obtenidos aplicando el método oficial
mediante una prueba estadistica de comparacién de medias, con la que se llego a la

conclusién de que no existen diferencias significativas entre los métodos.
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2) Colorantes (tartrazina, indigo carmin, amarillo ocaso y rojo 40 o rojo alura)
presentes en polvos comerciales para preparar jugos artificiales bebibles con sabor a
frutas. Para analizar simulténeamente estos cuatro analitos en este sistema, se utilizaron
respuestas de segundo orden obtenidas mediante una metodologia similar a la empleada
anteriormente, aunque con variaciones en |os tipos de soluciones reguladoras usadas
para conseguir los cambios de pH que més favorezcan las variaciones espectrales.

Este sistema present6 serias dificultades analiticas debidas a: @) problemas de severo
solapamiento espectral entre los analitos y las interferencias de la matriz, b) el
inconveniente de la dependencia lineal que existe entre las concentraciones de las
especies en funcion del pH, y c) las colinealidades espectrales de las especies acidas y
basicas para todos los analitos. Esto pudo resolverse mediante la aplicacion del método
de cuadrados minimos bilineales (BLLS) con una modificacion en e agoritmo de
cdlculo que contempla a méas de una especie por analito. Se obtuvieron excelentes
resultados, con porcentgjes de recuperacion del 94,8; 104,7; 109,3 y 105,3 % para
amarillo ocaso, indigo carmin, rojo 40 y tartrazina respectivamente. Por otra parte, para
investigar la presencia de errores sistematicos constantes y proporcionales se realizd un
estudio que cosiste en redlizar una gréfica de regresion entre concentraciones nominales
y predichas, y contraste de los valores de ordenada al origen y pendiente con |os valores
Oy 1 (tedricos), respectivamente. El estudio se hizo a través de la construccion del
intervalo eliptico conjunto, y mostrd la no existencia de errores sistematicos en €l

método desarrollado.

Se concluye que todos los métodos desarrollados presentan las ventgjas de ser
sencillos, rgpidos, de bajo costo y no requerir pre-procesamiento de las muestras. El
uso de datos de segundo orden, aunque requiere de una implementacién algo més
compleja que los de primer orden, presenta mejores posibilidades de andlisis de los
analitos de interés en presencia de interferencias no calibradas. Las caracteristicas que
presentan los analitos y las matrices estudiadas, permiten suponer que es posible €l
desarrollo de métodos analiticos, como los que agqui se presentan, para una gran
variedad de sistemas analiticos, entre ellos los constituidos por contaminantes en

muestras ambiental es.
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