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Tesis Doctoral Valeria A. Lozano

CALIBRACION MULTIVARIADA

CONCEPTOS BASICOS

En quimica analitica se pueden utilizar datos de diferentes estructuras
dimensionales para realizar una calibracion (Figura 1), es decir datos puntuales o
de orden cero, datos vectoriales o de orden uno y datos matriciales o de orden
dos. Existen muy pocos trabajos que emplean datos de orden superior a dos, que

no seran discutidos en esta Tesis.

Calibracion Muestra ——> o Conjunto ——>
orden cero de
calibracion
de una via
Calibracion Muestra —> Conjunto ——>
orden uno de
calibracién
de dos vias
Calibracién Muestra ——> Conjunto —>
orden dos de
calibracién
de tres vias

Figura 1. Representacién esquematica de la estructura de los datos de la muestra y del
conjunto de calibracién segun el orden.

Cuando se utilizan datos de orden cero, s6lo se puede determinar un
analito. En cambio, al utilizar datos de orden uno, se pueden determinar varios
analitos a la vez. Ademas, con este tipo de datos es posible detectar la presencia
de interferentes no modelados en la calibracion y clasificar a la muestra como un
outliers, esto es lo que se conoce como ventaja de primer orden; aunque en estas
condiciones no es posible realizar una cuantificacion. Al emplear datos de orden

dos, se obtiene la denominada ventaja de segundo orden, que permite la
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cuantificacion del analito en presencia de interferentes presentes en la muestra y
que no han sido modelados en la etapa de calibracion.’

La calibracion multivariada de segundo orden consta de dos etapas. En la
primera se analizan los datos experimentales, separando las sefales de los
diferentes analitos y las de los interferentes gracias a la ventaja de segundo
orden; de esta manera se obtiene informacidén acerca de las concentraciones, que
usualmente queda incluida en el llamado vector de scores. Luego, en la etapa de
calibracion, los scores obtenidos anteriormente se relacionan con las
concentraciones nominales de los analitos de las muestras de calibracion, esto
permite la prediccion de las concentraciones de los analitos en la muestra
incognita. Para procesar datos de segundo orden se puede utilizar una gran
variedad de algoritmos.?# Los algoritmos que presentan la ventaja de segundo
orden se pueden clasificar, dependiendo de su fundamento, de la siguiente
manera:

1) Modelos basados en un ajuste por cuadrados minimos alternantes
(ALS): analisis paralelo de factores (PARAFAC),° asi como algunas de sus
variantes tales como PARAFAC2 (que permite variaciones de perfiles en una de
las dimensiones entre muestra y muestra)® y PARALIND (PARAFAC para
sistemas con dependencia lineal);’ varias versiones de la descomposicion trilineal
alternante (ATLD)? tales como ATLD auto-ponderada (SWATLD)® y ATLD
alternante penalizada (APTLD);'® y la resolucion multivariada de curvas acoplada
a ALS (MCR-ALS).™

2) Modelos basados en cuadrados minimos directos, como la regresion en
cuadrados minimos bilineales (BLLS) combinada con bilinealizacién residual
(RBL)'2'3y su extension a sistemas con dependencia lineal.™

3) Modelos de autovectores y autovalores: la aniquilacién generalizada de
rango (GRAM)' y la descomposicion trilineal directa (DTLD).'®

4) Modelos basados en el uso de variables latentes para el calibrado, como
la regresion en cuadrados minimos parciales desdoblados (U-PLS),"” multi-via (N-
PLS)"® y no-lineales (kernel-PLS);'® y las redes neuronales artificiales.?° En estos
casos la ventaja de segundo orden se obtiene siempre y cuando se los combine
con RBL.?'-%5
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DATOS TRILINEALES Y NO-TRILINEALES

Cuando se procesan datos de segundo orden para un conjunto de
muestras, es importante determinar si el arreglo tridimensional formado por dichos
datos cumple o no con la llamada condicién de trilinealidad, es decir que los
analitos presenten comportamiento lineal y espectros pocos solapados en todas
las dimensiones.

Cuando los datos son trilineales, pueden aplicarse los modelos trilineales
PARAFAC, ATLD, GRAM y DTLD. Estos modelos son muy convenientes porque
con frecuencia poseen la propiedad de unicidad, la cual implica que conducen al
conocimiento de los perfiles espectrales, temporales o de otra naturaleza para
cada componente puro de la muestra. Habitualmente estos perfiles son
fisicamente interpretables, ya que corresponden a espectros, cromatogramas o
cinéticas de componentes puros, dependiendo del tipo de datos de segundo
orden que se registren. Una vez descompuesto el arreglo multidimensional de
datos, los valores de los scores se emplean para la prediccion de la concentracién
del analito de interés mediante una recta de calibrado pseudo-univariada,
seleccionando aquellos scores que son especificos para un dado analito. Esto
permite aislar matematicamente la contribucion de dicho analito a la senal total, y
por lo tanto lograr la ventaja de segundo orden.

Cuando el conjunto de datos se desvia de la condicion de ftrilinealidad,
deben emplearse algoritmos alternativos a los trilineales. La seleccion del
algoritmo adecuado depende, a su vez, de la causa que provoca la pérdida de la
trilinealidad. Se enumeran a continuacion posibles causas de desvio de la
trilinealidad:

1) Existe una relacién no lineal entre la sefial medida y la concentracién del
analito.

2) La estructura intrinseca de los datos no es trilineal.

3) Los perfiles de pH o tiempo de los componentes son poco reproducibles
entre muestra y muestra.

4) En espectroscopia de luminiscencia se presenta el fendmeno de filtro
interno.

5) Hay dependencia lineal entre perfiles.
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6) Existe un solapamiento total (0 muy alto) en una de las dimensiones de
los datos.

A continuacion se presentara una breve discusion de estos casos, con
énfasis particular en el item numero 6), que es el estudiado en profundidad en
esta tesis.

Cuando la relacidon entre sefial medida y concentracion del analito es no-
lineal, existen varios procedimientos posibles. Uno de ellos consiste en aplicar
PARAFAC o alguna de sus variantes, lo que llevara a una curva de calibrado no-
lineal (debido a que la no-linealidad se transmitira a la relacién entres scores y
concentracion, que es la que da lugar a la curva de calibrado). Si se puede
encontrar una expresion no-lineal apropiada, por ejemplo, un polinomio, para
modelar esta ultima relacién, puede calibrarse y predecirse la concentracion del
analito mediante la curva de calibracion ajustada con dicha expresion. Este
recurso fue empleado, por ejemplo, para la determinacion de malonaldehido en
aceites de oliva, en presencia de la sefal de fondo del propio aceite, procesando
datos de tercer orden (evolucidén temporal de matrices de excitacion-emision de
fluorescencia durante la reaccidén del analito con dimetilamina).?® La curva de
calibrado de scores de PARAFAC en funcibn de la concentracion de
malonaldehido pudo modelarse apropiadamente mediante un polinomio de
segundo grado. Estos datos también se procesaron a través de redes neuronales
artificiales acopladas a RTL (variante tridimensional de RBL), con resultados
analiticos similares.?® Finalmente, datos de segundo orden para la misma
reaccion (en forma de matrices de excitacién-emision a tiempo fijo) se procesaron
recientemente mediante un modelo de PLS no lineal (kernel-PLS) combinado con
RBL.%5 Los modelos basados en redes neuronales o en proyecciones de tipo
kernel son mas flexibles que los que emplean expresiones simples para ajustar la
curva de respuesta-concentracién. Estos constituyen aproximadores universales
no-lineales, utiles cuando no es posible encontrar una ecuacién que modele la no-
linealidad presente en el sistema.

Otra causa comun de desvio de la trilinealidad es la violacion del
requerimiento de iguales perfiles en ambas dimensiones y en todas las muestras
para un dado componente. Esta situacion se da en los puntos 2), 3) y 4) listados
anteriormente, y se discutiran a continuacion. Datos con estructura intrinseca no

trilineal son, por ejemplo, las matrices de espectrometria de masa bidimensional,

4
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conocidas como matrices MS-MS. La causa de este fendbmeno es que los
espectros de masa de los fragmentos (obtenidos en la segunda de las
dimensiones MS) dependen de la posicion del fragmento en el espectro de masa
del compuesto original (obtenido en la primera dimensién). De esta manera, un
dado componente posee varios perfiles diferentes en una de las dimensiones,
violando el principio expresado anteriormente. Para procesar este tipo de datos se
requieren algoritmos con estructura mas flexible que la trilineal, tales como U-PLS
o0 N-PLS. Un ejemplo apropiado es la determinacion simultanea de los tres
isbmeros 2-, 3- y 4-etil piridina mediante datos MS-MS procesados con U-PLS y
N-PLS.?” En cuanto a la obtencién de la ventaja de segundo orden, no parece
haber antecedentes en la literatura respecto del empleo de RBL combinada con
U- o N-PLS para procesar este tipo de datos.

En experimentos en los que una de las dimensiones es un gradiente de pH
o el tiempo de reaccion de una cinética, los perfiles de pH o temporales pueden
variar de muestra en muestra debido a wuna variedad de razones:
irreproducibilidad en la generacion de gradientes de pH, variaciones de
temperatura entre muestras, etc. Esto conduce a la pérdida de la trilinealidad, que
puede en principio modelarse mediante algoritmos que permiten que un
componente dado posea perfiles distintos en una de las dimensiones en
diferentes muestras, tales como MCR-ALS y PARAFAC2.

Una causa similar de pérdida de trilinealidad puede presentarse en datos
de cromatografia liquida con deteccion a multiples longitudes de onda (ya sea con
un detector de arreglo de diodos o un espectrofluorimetro de barrido rapido). La
falta de reproducibilidad en los tiempos de retencion de los analitos es la causa de
dicha pérdida. En este caso, también puede solucionarse el problema analitico
aplicando MCR-ALS o PARAFAC2.28 Una alternativa para el procesamiento de
datos bidimensionales de origen cromatografico es alinear previamente los
cromatogramas en la dimension temporal, restaurando la trilinealidad perdida, y
aplicar luego algoritmos trilineales o variantes de PLS/RBL.?°

En la espectroscopia de luminiscencia puede presentarse el fendmeno de
filtro interno cuando un componente de la muestra absorbe de manera
significativa radiacion de la fuente del espectrofluorimetro o de la emision de otros
compuestos presente en la muestra. En estos casos, pueden producirse

variaciones en la forma de los espectros de excitacién y/o emision, ademas de
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cambios en la intensidad de emision. Cuando dichos cambios tienen lugar en
ambas dimensiones, un conjunto tridimensional de matrices de excitacion-emision
de luminiscencia dejara de ser ftrilineal. En estos casos MCR-ALS no puede
aplicarse, ya que este ultimo algoritmo unicamente puede tener en cuenta
cambios de los perfiles en sélo una de las dimensiones. En estas situaciones
solamente U-PLS (y presumiblemente también N-PLS) puede aplicarse, como ha
sido demostrado recientemente frente a mezclas de hidrocarburos policiclicos
aromaticos.3°

La dependencia lineal entre perfiles plantea desafios especiales a los
algoritmos trilineales, y en ocasiones se considera como una causa adicional de
pérdida de la trilinealidad. Esta se da cuando dos o mas componentes de una
muestra obedecen a una relacion de clausura en una muestra, lo que implica que
estan correlacionados entre si. Por ejemplo, si dos especies son componentes de
un par acido-base conjugado, o son el reactivo y producto de una reaccion
quimica, la suma de sus concentraciones sera constante en la dimension
correspondiente (pH o tiempo respectivamente). Estos perfiles correlacionados se
conocen como linealmente dependientes. En estos casos, cada uno de los
componentes por separado cumple con la condicion de ftrilinealidad, pero se
pierde la propiedad de unicidad del modelo trilineal. Como resultado, PARAFAC (y
eventualmente otros modelos trilineales) presentan el problema de multiplicidad
en los minimos del ajuste de cuadrados minimos (algunas soluciones no tendran
significado fisico). Para resolver este inconveniente, PARAFAC debe someterse a
las siguientes restricciones: 1) inicializar el algoritmo con valores lo mas préximos
posibles al minimo global y 2) forzar los elementos de los scores y loadings a
cumplir condiciones de no-negatividad (si se trata de perfiles que deben ser no-
negativos). Otra alternativa es el empleo de la variante PARALIND, que opera de
un modo similar a PARAFAC, pero incorporando en el modelo la dependencia
lineal entre perfiles. También puede aplicarse en estos casos el modelo MCR-
ALS, que normalmente incorpora condiciones de inicializacion y restricciones del
tipo discutido. Los modelos flexibles basados en PLS/RBL son aun mas
convenientes, ya que pueden aplicarse sin modificaciones al algoritmo original.
Ejemplos apropiados son las determinaciones de antibidticos en muestras de

orina, en las que se logro la ventaja de segundo orden en presencia de la sefal
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fluorescente de fondo del fluido biologico, procesando mediante U-PLS/RBL datos
cinéticos®' y de gradiente de pH.3?

Finalmente, el problema ocasionado por el alto (o total) solapamiento de
perfiles en una de las dimensiones es el analizado en detalle en la presente Tesis
Doctoral. Este es un caso especial de dependencia lineal, en el que los perfiles
espectrales o temporales de dos o0 mas componentes son practicamente idénticos
en todas las muestras, haciendo que la selectividad en la dimensién afectada por
el fenomeno descienda a practicamente cero. Experimentalmente, esta situacion
puede presentare cuando se utiliza una reaccion quimica para generar un unico
producto que da sefal a partir de varios analitos. Si bien las cinéticas de reaccion
pueden diferir de un analito a otro, los espectros del producto comun seran
idénticos. Otro caso importante a considerar es el de las sefales de luminiscencia
de iones complejos formados por un ion lantanido y diversos componentes de la
muestra. Dado que la emisién de radiacion proviene del lantanido, los espectros
de excitacion pueden ser diferentes, ya que dependen del componente
complejado, pero los de emision seran idénticos, y los tiempos de decaimiento
seran, en general, muy similares.

Vale la pena distinguir dos casos principales de este tipo de solapamiento
extremo en una dimension: 1) cuando se da entre analitos calibrados, y 2) cuando
se presenta entre un analito calibrado y un interferente. El primero de estos casos
puede ser resuelto convenientemente por los algoritmos U-PLS/RBL y N-
PLS/RBL, aprovechando la selectividad en una de las dimensiones de los datos
para distinguir entre analitos. Sin embargo, en el segundo caso PLS/RBL fallara,
dado que la técnica RBL es incapaz de distinguir entre analito e interferente. Este
segundo caso es, sin embargo, el mas interesante desde el punto de vista
analitico, ya que constituye el campo de accion de la ventaja de segundo orden,
uno de los objetivos centrales de esta Tesis. Entre los algoritmos capaces de
lograr la ventaja de segundo orden, los dos unicos que pueden resolver este
interesante problema son MCR-ALS y PARALIND. ElI modelo MCR-ALS lo
consigue descomponiendo una matriz de datos aumentada en lugar de las
matrices originales. La matriz aumentada se construye ubicando matrices de
diferentes muestras en forma adyacente una a otra, de modo que la dimension de
aumento sea la afectada por la dependencia lineal. El resultado es que la

selectividad nula o casi nula en la dimension afectada se recupera en la
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dimension de aumento. En el modelo PARALIND, la dependencia lineal esta
incorporada dentro de la estructura de PARAFAC, permitiendo que algunos
componentes tengan perfiles idénticos en una dimension pero diferentes en otra.
Todas las causas anteriores de desvio de la trilinealidad y las
correspondientes soluciones se resumen en la Tabla 1. Hasta el momento, el
unico caso que segun lo informado en la literatura no podria ser apropiadamente
resuelto por U-PLS/RBL es la ultima causa de la Tabla 1, es decir perfiles
idénticos del analito y del interferente. Sin embargo, en esta Tesis se presentara
un modelo U-PLS/RBL modificado, en el que el procedimiento de RBL se aplica
basandose en PARALIND o en MCR-ALS, pudiendo ser empleados como

alternativa para la resolucion de estos casos complejos.

Tabla 1. Causas de desvio de la trilinealidad y alternativas para el procesamiento de los
datos.

Causa Algoritmos trilineales Algoritmos no trilineales
Falta de reproducibilidad en  Aplicables luego de alinear MCR-ALS
tiempos de retencién los tiempos con algoritmos PARAFAC2
cromatograficos adecuados PLS/RBL
Dependencia lineal entre Aplicable con inicializacion MCR-ALS
perfiles de los componentes prestricciones adecuadas y PARALIND
PLS/RBL
Filtro interno en
espectroscopia de No aplicable PLS/RBL
luminiscencia
Perfiles idénticos para el No aplicable MCR-ALS
analito y el interferente P PARALIND

ADICION DE PATRON

La calibracion con adicion de patron se utiliza para compensar los efectos
de fondo de una muestra, que usualmente producen cambios en la respuesta del
analito ocasionados por interacciones con él, por ejemplo, un cambio en la
pendiente de la relacién de la seial univariada con la concentracion. La adicién de

patron univariada esta disefiada para corregir este fenomeno.3® Sin embargo,
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comunmente una sefal interferente del fondo puede solaparse con la del analito.
Este problema se resuelve con adicion de patrén univariada sélo cuando la
respuesta del fondo surge de los tratamientos quimicos realizados a la muestra y
no de la muestra en si misma. Este inconveniente se puede corregir
adecuadamente, por ejemplo, llevando a cabo dos adiciones de patron sobre
diferentes cantidades de muestra o combinando adicion de patrén con la
calibracion de Youden.3* No obstante, estos dos ultimos tipos de calibracion no
son los mas habitualmente usados y no incluyen el analisis de muestras naturales
o biolégicas que contienen componentes que dan sefiales o respuestas diferentes
a la del analito. La sefial de fondo que proviene de las respuestas de
componentes diferentes a la del analito constituye una interferencia en el analisis
univariado que no puede ser corregida por medio de adicion de patron.

En el campo de la calibracién multivariada de primer orden esta disponible
el método generalizado de adicion de patron (GSAM),35% el cual implica
mediciones de datos de primer orden, por ejemplo, espectros para varios analitos
solapados, en presencia de la respuesta del fondo de la muestra. La adicion de
patron generalizada no solo demanda del conocimiento del numero y de la
identidad de los analitos, sino que también que los patrones de cada uno de ellos
estén disponibles, de manera de poder agregarlos en concentraciones
perfectamente conocidas a cada muestra. Las limitaciones de este método
respecto de la sefal de fondo son analogas a las del método de adicion de patrén
univariada.

La presencia de una matriz que presenta sefal y que también afecta a la
respuesta del analito en la muestra (por ejemplo, a través de efectos de filtro
interno o por interacciones entre el analito y el fondo, tales como formacién de
complejos o0 asociaciones con proteinas) requiere de adicion de patrén de
segundo orden para cuantificar al analito.? Este problema analitico puede ser
también resuelto con calibracion externa de segundo orden en presencia de la
matriz, lo que es posible agregando el analito a esta ultima.?® Sin embargo, este
procedimiento no es siempre factible experimentalmente.

En la literatura solo existen unas pocas referencias sobre este interesante
campo de la adicién de patron multivariada.”37-3% El algoritmo frecuentemente
elegido para obtener la ventaja de segundo orden a partir de datos de adicién de

patrén es PARAFAC,® aunque en una publicacién reciente se recomienda el uso
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de PARALIND.” Cuando aparece mas de un interferente en la muestra incognita,
se produce dependencia lineal en los datos de adicién de patron. En situaciones
donde se presentan serios solapamientos en una de las dimensiones de los
datos, PARAFAC con adicion de patron no puede ser utilizado; en tal caso se
puede aplicar MCR-ALS*® para obtener resultados satisfactorios. La dependencia
lineal es un fendmeno general, que no solo esta presente en los datos de adicion
de patrén sino también en experimentos de gradientes de pH*° o de espectros
modulados cinéticamente, como fue mencionado anteriormente.#1:42
Recientemente se ha puesto atencion sobre algoritmos de calibracién
multivariada de segundo orden basados en poderosas metodologias de
estructuras latentes, que pueden también obtener la ventaja de segundo orden.
Entre ellos podemos mencionar U-PLS/RBL?? y N-PLS/RBL. A pesar de que los
meétodos de PLS son mas flexibles y proveen mejores cifras de méritos que los
demas algoritmos,2330:31.4344 estos no pueden ser aplicados directamente en el
modo de adicion de patron, debido a que PLS incluye un paso de calibracion en el
cual se requieren las concentraciones nominales del analito, las que no estan
disponibles ni para la muestra incognita ni para las obtenidas después de
adicionar el patron. Sin embargo, en esta Tesis se describird una metodologia que
permite aplicar U-PLS/RBL y N-PLS/RBL a datos obtenidos mediante adicion de

patron.

METODOS LUMINISCENTES

Se conocen diversos métodos luminiscentes, entre los que sobresalen, por
su interés analitico, fluorescencia, fosforescencia y quimioluminiscencia. En todos
ellos, las moléculas de analito son excitadas, dando una especie cuyo espectro de
emision suministra informacion para el analisis cualitativo y cuantitativo.

La medida de la intensidad luminiscente permite la determinacién
cuantitativa de una variedad importante de especies inorganicas y organicas a
nivel de vestigios. Actualmente, el numero de métodos fluorimétricos es
significativamente mayor que el numero de aplicaciones basadas en

fosforescencia y de quimioluminiscencia.
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Uno de los aspectos mas atractivos de la luminiscencia es su sensibilidad,
con limites de deteccion que son a menudos tres 6rdenes de magnitud mas
pequeios que los encontrados en espectroscopia de absorcion, del orden de
partes por billon. Finalmente, la selectividad de los procedimientos de
luminiscencia es a menudo mejor que la de los métodos de absorcion. Sin
embargo, los métodos de luminiscencia son menos aplicables que los de
absorcion debido al numero relativamente limitado de sistemas quimicos que
pueden producir luminiscencia.*®

Recientemente se ha puesto interés en una técnica luminiscente que
implica el uso de iones lantanidos (lll). Estos iones forman quelatos con
propiedades luminiscentes especiales en solucion, como resultado de un proceso
de transferencia de energia del estado triplete excitado del ligando al nivel de
emision de los iones lantanidos (lIl). Este tipo de luminiscencia sensibilizada de
lantanidos es un proceso rapido que no es controlado por difusion, debido a que
el ion lantanido (lll) se combina con el ligando (donor) a través de un proceso de

coordinacion.*6

FLUORESCENCIA Y FOSFORESCENCIA

La fluorescencia y la fosforescencia tienen en comun que la excitacion
tiene lugar por absorcion de fotones. En consecuencia, los dos fendmenos a
menudo se conocen por el término mas general de fotoluminiscencia.

El principio de exclusién de Pauli postula que en un atomo no puede haber
dos electrones con los cuatro numeros cuanticos iguales. De esta manera, no
puede haber mas de dos electrones en un orbital y éstos deben estar apareados,
es decir, tener sus espines opuestos. Un estado electronico molecular en el cual
todos los espines de los electrones estan apareados se llama estado singlete, y
se simboliza por S. Cuando uno de los electrones de una molécula es excitado a
un nivel de energia superior, se forma un nuevo estado singlete excitado (en
donde el espin del electrén continia apareado con el electron no excitado). Luego
puede ocurrir una transicion que supone un cambio en el estado electrénico,
llevando a que los espines de los dos electrones estén desapareados. Esta

transicion se llama singlete-triplete, ya que el estado final triplete (T) que se
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obtiene tiene tres orientaciones en un campo magnético. La transicion
singlete/triplete es un hecho significativamente menos probable que la
correspondiente transicion singlete/singlete.

La fluorescencia difiere de la fosforescencia en que las transiciones
electronicas responsables de la fluorescencia no implican un cambio en el espin
del electron. Como consecuencia, la fluorescencia tiene una vida mas corta,
cesando la luminiscencia casi inmediatamente (10 - 10-° s). Por el contrario, las
emisiones de fosforescencia estan acompafadas por un cambio en el espin del
electron, lo cual hace que la radiacion tarde un tiempo facilmente detectable
después de haber acabado la irradiacion, a menudo desde 10 hasta varios
segundos o mas. En la mayoria de los casos, tanto si se trata de fluorescencia
como de fosforescencia, la emision ocurre a una longitud de onda mas larga que

la de la radiacion utilizada para la excitacion.*®

Diagramas de  niveles de energia para procesos

fotoluminiscentes

En la Figura 2 se observa el diagrama de niveles de energia parcial para
una molécula fotoluminiscente caracteristica. En este diagrama, la linea horizontal
mas baja representa el nivel de menor energia (So). Las lineas superiores, S1,S2 'y
T4, representan el primer y segundo estado excitado singlete y triplete,
respectivamente. La energia de un estado triplete es menor que la del
correspondiente singlete excitado: Et1 < Es1. Para que se produzca absorcion de
radiacion, la energia del foton excitante debe igualar a la diferencia de energia
entre el estado fundamental y uno de los estados excitados singlete de la
molécula absorbente.

Aunque el proceso de absorcién de radiacion es extremadamente rapido
(en torno a 10-"° s), la secuencia de los procesos de desactivacion suele ser mas
lenta. Asi, el retorno al estado fundamental via emisién luminiscente es uno de los
procesos mas lentos que se van a producir desde el estado electrénico excitado,
requiriendo un tiempo de entre 10 - 102 s. Sin embargo, el equilibrio térmico se
alcanza rapidamente y como consecuencia los electrones se encontraran en el

estado vibracional de minima energia dentro del correspondiente estado
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electronico excitado. Por consiguiente, tanto la fluorescencia como la
fosforescencia se produciran desde el estado vibracional mas bajo del estado
electronico excitado, siendo éste un singlete para el primer fenbmeno y un triplete
para el segundo.*748

Una molécula excitada puede volver a su estado fundamental mediante
una combinacion de varias etapas mecanisticas. Asi, junto con las etapas
fotoluminiscentes de desactivacion que tienen lugar mediante la emisién de un
fotdbn de radiacion, pueden tener lugar diversos procesos que compiten con la
desactivacion por radiacion. El camino mas propicio hacia el estado fundamental
es aquel que minimiza el tiempo de vida media del estado excitado. Por ello, si la
desactivacion por fotoluminiscencia es mas rapida que los procesos no radiantes,
se observara tal emision. Por el contrario, si la desactivacion no radiante tiene una
constante de velocidad mas favorable, el fendmeno fotoluminiscente no se
producira o sera poco intenso. Por lo tanto, resulta necesario conocer los caminos
de desactivacion no radiantes para intentar buscar aquellas condiciones en que
éstos se lentifiquen hasta el punto en que la emisién luminiscente pueda competir
cinéticamente con ellos. A continuacién se describen brevemente los mecanismos

de desactivacion no radiante.

Relajacion Conversion interna
- vibracional
: ¢ 7 C{)nversién externa c
ruce
S 'Y { / .
2 ; g 7 - \\ entre sistemas
Estado S, 7 A,/ |
singlete Vi T
excitado [ 1 !
., . L Estado
Absorcion Flyorgscengia [ I I | trilet
L1 ioiete
I | | | Fosforescencia
1 1]
- v [ T ¥ — v
S0 v i * v

Estado fundamental

Figura 2. Diagrama de niveles de energia para procesos de fotoluminiscencia.

» Relajacion vibracional: tiene lugar durante las colisiones entre moléculas

excitadas y las moléculas del solvente. Durante estas colisiones, el exceso de
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energia vibracional se transfiere a las moléculas del solvente y provoca un ligero
aumento de la temperatura del entorno. La eficacia de este mecanismo es alta
(10" s)*” lo que hace que la luminiscencia siempre ocurra desde el estado
vibracional mas bajo del primer estado electrénico excitado.

» Conversion interna: transicion entre estados electrénicos de la misma
multiplicidad por acoplamiento vibracional. Como consecuencia, la molécula pasa
de un estado electrénico superior S2 a otro inmediatamente inferior, S1 o bien de
éste al estado electronico fundamental So. Es también un proceso muy eficaz (del
orden de 10-'?s), especialmente cuando dos niveles de energia electronicos estan
lo suficientemente cercanos para que se solapen los niveles de energia
vibracional .4’

» Conversion externa: proceso de desactivacion no radiante que se produce
debido a la interaccién y transferencia de energia entre la molécula excitada vy el
solvente u otros solutos. Las transiciones no radiantes al estado fundamental
desde estados excitados singlete y triplete mas bajos incluyen, probablemente,
conversiones internas al igual que conversiones externas.*®

» Cruce entre sistemas: transicién desde el primer estado singlete excitado al
primer triplete excitado (S1-T1) por cambio de multiplicidad debido a un
acoplamiento vibracional. Es un proceso relativamente lento (10 - 107 s), y esta
prohibido por las reglas de la seleccion de la mecanica cuantica. Esto supone una
probabilidad muy baja de ocurrencia, aunque no nula. El cruce entre sistemas se
favorece cuando la diferencia de energia entre S1y T1 es pequefia, cuando hay
acoplamiento vibracional entre S1 y T1 y cuando hay atomos pesados en la
molécula.

» Transferencia de energia: consiste en una transferencia de energia
electréonica desde un estado excitado de un donador hasta un aceptor, por
ejemplo apagado colisional, el cual es ocasionado por transferencia de energia
entre donador y aceptor por colision entre ambos o por la colision entre moléculas
excitadas. En ciertas ocasiones el aceptor puede producir luminiscencia, como es
el caso de la luminiscencia sensibilizada, en la que un ligando excitado (donor)
transfiere su energia a un i6n metalico aceptor (por lo general un i6n lantanido).
Este tipo especial de Iluminiscencia sera explicado con mas detalles a

continuacion.
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Ya que la fosforescencia constituye un proceso de emision
termodinamicamente prohibido por las reglas de seleccidn, sera un proceso con
baja probabilidad, mucho mas lento que la fluorescencia (donde no hay cambios
de multiplicidad). De esta manera, los tiempos de vida en fosforescencia oscilan
de ps a varios segundos. Ademas, las conversiones internas y externas compiten
con tanto éxito con la fosforescencia que este tipo de emision se observa
normalmente sélo a bajas temperaturas,*® en ausencia de oxigeno, medios
altamente viscosos, presencia de atomos pesados*® o en moléculas que estan
retenidas sobre superficies solidas o en microentornos protectores (ciclodextrinas,

micelas, etc.) donde los procesos no radiantes estan minimizados o desactivados.

QUIMIOLUMINISCENCIA

La quimioluminiscencia es otro fendmeno luminiscente, que se define como
la emision de radiacion electromagnética de una especie excitada que se forma
en el curso de una reaccion quimica.*® Cuando esta emision proviene de
organismos Vivos o sistemas derivados de ellos, se denomina bioluminiscencia.

Como la intensidad de emision es funcion de la concentracién de las
especies quimicas implicadas en la reaccidn de quimioluminiscencia, las medidas
de la intensidad de emision pueden emplearse con fines analiticos. Una ventaja
de las técnicas quimioluminiscentes es que permiten emplear una instrumentacion
basica bastante sencilla, ya que el sistema 6ptico no requiere fuente externa de
excitacion; el flash de luz emitido es la sefial que se produce tras la mezcla de los
reactivos, alcanza un maximo y después cae hasta la linea de base. Este perfil de
emision frente al tiempo puede variar ampliamente en diferentes sistemas
quimioluminiscentes, por lo que hay que extremar el cuidado para detectar la

sefial en este tipo de sistemas, midiendo en periodos de tiempo bien definidos.%°

Mecanismos de las reacciones de quimioluminiscencia

Una reaccion quimioluminiscente puede generarse basicamente mediante
dos mecanismos (Figura 3). En una reaccion directa, dos reactivos, normalmente

un sustrato y un oxidante en presencia de cofactores, reaccionan para formar un
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producto o intermediario de la reaccion, algunas veces en presencia de un
catalizador. Después, parte del producto o intermediario pasa a un estado
electronicamente excitado, que puede a continuacidon relajarse hasta el estado
fundamental con emision de un fotéon. La quimioluminiscencia indirecta o
sensibilizada se basa en un proceso de transferencia de energia de la especie
excitada a una sustancia fluorescente. En el caso de moléculas que no pueden
emitir directamente quimioluminiscencia, este proceso permite transferir su
exceso de energia a la sustancia fluorescente que a su vez es excitada, volviendo
a su estado fundamental con la emision de un foton.

El catalizador, enzima o i6n metalico reduce la energia de activacion y
proporciona el ambiente adecuado para lograr un aumento de la eficiencia del
proceso. Los cofactores son necesarios, en ocasiones, para convertir uno 0 mas
de los sustratos en una forma capaz de reaccionar e interaccionar con el
catalizador, o para proporcionar un grupo saliente eficaz cuando se requiere

producir el emisor excitado.%°

A N B (Cofactores)
(precursor (oxidante)
quimioluminiscente)

catalizador

P* (Intermediario o Producto)

QUIMIOLUMINISCENCIA QUIMIOLUMINISCENCIA
DIRECTA = SENSIBILIZADA o DE
TRANSFERENCIA DE
ENERGIA
P+ hv P+F*
F + hv

Figura 3. Tipos de reacciones en quimioluminiscencia (P: producto; F: sustancia
fluorescente).
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Requisitos de la emisién de quimioluminiscencia

Para que una reaccion quimica emita luz, debe reunir algunos requisitos
basicos:
a) La reaccion debe ser exotérmica y producir la suficiente energia para formar el
estado electrénicamente excitado.
b) El camino de reaccion debe ser favorable a canalizar la energia hacia la
formacion de un estado electrénicamente excitado. En el caso de que la energia
quimica se disipe en forma de calor, mediante vibraciones o rotaciones
moleculares, la reaccion no sera quimioluminiscente.
c) La emision de un fotdn debe ser un proceso de desactivacion del producto
excitado favorable en relacién a otros procesos no radiantes que pueden aparecer
en pequefia proporcidn, como disociacion molecular, reacciones quimicas con
otras especies, transferencia de energia intra o intermolecular, isomerizacion o

atenuacion fisica.%0-51

Factores que influyen en la emisién de quimioluminiscencia

Las medidas de quimioluminiscencia estan fuertemente influenciadas por
aquellos factores experimentales que afectan al rendimiento cuantico y a la
velocidad de reaccion, como son:%0
- La estructura quimica del precursor quimioluminiscente, no solamente la parte
que contiene al grupo excitado electronicamente, sino también las cadenas
laterales.

- La naturaleza y concentracién de otras sustancias que afectan el proceso de
quimioluminiscencia y que favorecen otros procesos competitivos no radiantes.

- El catalizador seleccionado.

- La presencia de iones metalicos, especialmente metales de transicidon
implicados en el proceso de oxidacion.

- La temperatura.

- pH y fuerza i6nica.

- El caracter hidrofébico del solvente y la composicion de la disolucion.

- La presencia de aceptores de la energia transferida.
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Caracteristicas de la quimioluminiscencia como técnica analitica

Como la velocidad de la reaccion es funcion de las concentraciones de
reactivos, la quimioluminiscencia es una técnica adecuada para el analisis
cuantitativo. La utilidad de los sistemas quimioluminiscentes en quimica analitica
se basa en algunas caracteristicas especiales:

a) La técnica comprende simultdneamente caracteristicas cinéticas vy
luminiscentes, por lo que proporciona una alta sensibilidad y un amplio rango
dinamico.

b) Comparada con los procesos de fotoluminiscencia, como ya ha sido
mencionado, no se requiere fuente de excitacién externa, lo que ofrece algunas
ventajas, como la ausencia de dispersion y senales fotoluminiscentes de fondo, la
desaparicion de problemas relacionados con la inestabilidad de la fuente externa
y reduccion de interferencias debidas a procesos de excitacién no selectivos.

c) La selectividad y la linealidad son mas dependientes de la reaccion y de las
condiciones de reaccion elegidas. Como ocurre con los procesos
fotoluminiscentes, la absorcion o emisién de radiacién por el analito, producto o
cofactores, pueden causar pérdida de linealidad o interferencias espectrales.

d) Dependiendo de la naturaleza del analito y de la reaccidon quimioluminiscente,
el incremento o disminucion de la intensidad de quimioluminiscencia estara
directamente relacionada con la concentracién del analito.

e) Las reacciones quimioluminiscentes pueden acoplarse facilmente como método
de deteccibn en cromatografia, electroforesis capilar o inmunoensayo,
proporcionando informacion cualitativa o cuantitativa sobre una gran variedad de
especies en las fases gaseosa y liquida.

Como regla empirica, es probable que un compuesto exhiba
quimioluminiscencia cuando él o su producto derivado muestren propiedades
fluorescentes. Es posible que la oxidacion de tal especie produzca

quimioluminiscencia, aunque hay muchas excepciones a esta regla general.5?
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Reacciones de quimioluminiscencia en fase liquida

Oxidaciones directas

En los dltimos afos, se han desarrollado diversas reacciones
quimioluminiscentes por reaccién entre un analito con oxidantes fuertes, tales
como MnO4~ (en medio acido y alcalino), ClO-, cerio (IV), H202, 104~, Br2 o N-
bromosuccinimida, y con reductores en diferentes condiciones quimicas.53
Normalmente, si la oxidacion de la molécula conduce a un producto fluorescente o
si el analito en si mismo tiene una estructura que permita la emision fluorescente,
hay posibilidad de que su oxidacién produzca emisién de quimioluminiscencia. Se
ha publicado un gran numero de reacciones de este tipo, principalmente en el

andlisis de farmacos.%

Tris (2,2-bipiridil) dicloro-rutenio (1l)

Un reactivo usado frecuentemente en quimioluminiscencia es el complejo
tris (2,2’-bipiridil) dicloro-rutenio (Il) [el catién es Ru(bipi)s?*], cuyo estado excitado
[Ru(bipi)3?*]* produce una emision naranja a 610 nm. El estado excitado de este
ion puede conseguirse por diversas reacciones que implican la transferencia de
un electrén y regeneracion de la especie Ru(bipi)z?*:

Por reaccién de Ru(bipi)s* y Ru(bipi)s*:

Ru(bipi)3®* + Ru(bipi)s* — [Ru(bipi)s?*]*
Por reaccion de Ru(bipi)s* con oxidantes:

Ru(bipi)s* + ox — [Ru(bipi)3?*]* + ox-

Por reaccién de Ru(bipi)3%* con reductores:
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Ru(bipi)3®* + red — [Ru(bipi)s?*]* + red*

Para estas reacciones, la intensidad de quimioluminiscencia es linealmente
proporcional a la concentracion de cualquiera de los reactivos, lo que permite su
determinacion ajustando adecuadamente la concentracion de los restantes

reactivos que intervienen en ella.%

Instrumentacion basica

La intensidad de luz emitida es un indicador de la cantidad de analito
presente y al instrumento basico que es capaz de realizar estas medidas se le
llama luminémetro, pudiéndose utilizar un fluorémetro simplemente con la fuente
de excitacibn apagada. Esta instrumentacion incluye como componentes
principales: una celda de reaccion, un compartimiento cerrado a la luz, un
dispositivo de inyeccién y mezcla de reactivos y/o de muestra, un detector de luz y
un sistema de adquisicion y procesador de sefial.

Una vez mezclados los reactivos y la muestra que contiene al analito
comienza la reaccién quimioluminiscente y la intensidad de la emision que se esta
produciendo, disminuye una vez que los reactivos se han agotado. Esto supone
que el caracter de la emisién quimioluminiscente es transitorio, y que la escala de
tiempo depende de la reaccidn en cuestion, que va de un corto flash a una
emision continua. Este hecho es crucial para la seleccion del sistema mas
conveniente para la incorporacién de los reactivos.®?

Dependiendo de la configuraciéon del dispositivo y del método de
introduccion de muestra y reactivos, los sistemas pueden clasificarse en: estaticos
(introduccion de cantidades discretas de reactivos y muestra en un recipiente) o
en flujo.

En los sistemas estaticos, pequefias porciones de muestra y reactivo
quimioluminiscente se mezclan rapidamente en la cubeta de reaccion,
frecuentemente a temperatura controlada. Normalmente el reactivo final que inicia
la reaccidén se adiciona con una jeringa o usando un inyector automatico para
conseguir una velocidad y volumen de inyeccidon mas reproducibles y una mejor

sincronizacion de la adquisicién de datos desde el inicio de la reaccidn. La mezcla
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de los reactivos y la muestra se produce por la fuerza de la inyeccion, aunque a
veces se puede utilizar un agitador magnético. En estos casos, se registra la
curva completa de intensidad de emision de quimioluminiscencia en funcion del
tiempo de reaccion. Dependiendo de la situacion, la sefal analitica puede ser
tomada como la intensidad maxima de quimioluminiscencia (altura maxima del
pico), la sefal después de un tiempo fijado desde el momento de la mezcla, la
integral de la sefal en un determinado periodo de tiempo o la integral del pico
completo (el area completa). En cualquiera de los casos, las medidas estaran
relacionadas de manera lineal con la concentracion de analito.

En los sistemas de quimioluminiscencia en flujo continuo la muestra y los
reactivos son continuamente bombeados y mezclados a través de un conector; el
sitio donde se produce la mezcla esta muy proximo a la celda en donde se realiza
la deteccidn. La senal se observa cuando la celda esta totalmente llena con la
mezcla de reaccion, a un tiempo predeterminado después de la mezcla. En estos
casos, es posible obtener una sefal constante y reproducible muy facil de medir, y
que representa la emision total de la mezcla de reaccion durante el tiempo que
esta en la celda. El 6ptimo de sensibilidad se consigue ajustando la velocidad de
flujo y el volumen entre el punto de mezcla y el punto de observacion con objeto
de conseguir el perfil maximo de intensidad de quimioluminiscencia en funcion del
tiempo. Como desventajas de esta técnica destacan el alto consumo de reactivo,
el hecho de que no se obtenga ninguna informacién cinética, y que solamente una
pequena porcion de la intensidad de quimioluminiscencia total es la que se mide

cuando las reacciones son lentas.°

LUMINISCENCIA SENSIBILIZADA DE LANTANIDOS

El fendbmeno de transferencia de energia entre salicilato y terbio (lll) fue
observado por primera vez por Weissman en 1942. La primera aplicacion analitica
de luminiscencia se reporta en 1985, para la deteccion de un cromdforo en
cromotografia liquida.>®

En la Figura 4 se muestra el diagrama tedrico de la transferencia de
energia. El ligando organico (donor) absorbe energia y es llevado hasta un estado

de singlete excitado (S1), el electron excitado sufre un cruce entre sistemas hacia
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el estado triplete excitado (T1) y la energia asociada es transferida hacia el ion
lantanido (aceptor), el cual es excitado y subsecuentemente emite su radiacion

caracteristica al volver al estado fundamental.>®

Estado singlete excitado
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Figura 4. Mecanismo de transferencia de energia en la luminiscencia sensibilizada de
terbio (llI).

Los lantanidos son los 14 elementos que siguen al lantano en la tabla
periodica. Tienen como propiedad los orbitales 4f incompletos; esta configuracion
electronica del nivel 4f juega un papel importante en la transferencia de energia
de estos elementos, especialmente cuando estan formando complejos con
ligandos organicos.®” El espectro de emision obtenido esta formado por bandas
estrechas; el numero y la intensidad de los picos dependen del estado de
coordinaciéon del i6n (naturaleza del medio). Los lantanidos mas usados en
aplicaciones analiticas son el terbio (lll) y el europio (lll), ya que presentan
tiempos de decaimiento de la sefial luminiscente mas largos que la fluorescencia,
del orden de los 400-2000 us%®®® y altas intensidades de luminiscencia.>” En el
caso del terbio (lIl), estas bandas de emisién aparecen a 490, 545, 585 y 620 nm,
con una intensidad que es proporcional a la concentracion del analito. La

sensibilidad mas elevada la presenta la transicion hipersensible °Ds — Fs (490
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nm). La intensidad luminiscente del i6n lantanido depende de dos factores:
primero, la eficacia de la transferencia de energia depende de la diferencia entre
el estado triplete del compuesto organico y el estado resonante del idn, la energia
del estado triplete debe ser parecida pero mayor que la del nivel resonante;
segundo, la probabilidad de la desactivacion no radiante del nivel resonante debe
ser mas baja que la probabilidad de transicién radiante.

Como sistema de deteccidn, la luminiscencia sensibilizada de lantanidos es
una alternativa muy atractiva en comparacion con las técnicas de deteccion UV o
a otras técnicas luminiscentes. Se utiliza para la determinacion de farmacos,
principios activos, acidos nucleicos, nucleétidos, proteinas y otros compuestos
organicos, debido a que presenta caracteristicas favorables, como estrechas
bandas de emisién, grandes desplazamientos de Stokes y emisiones de vida
media largas.®” Se sabe que ciertos compuestos pueden ser detectados con bajos
valores de limites de deteccién usando luminiscencia sensibilizada de lantanidos,

tanto en soportes soélidos como en soluciones micelares.60-66

Factores que afectan a Ila intensidad de Iluminiscencia

sensibilizada de lantanidos

Entre los factores que influyen pueden mencionarse: ligandos con grupos
donores de electrones, agentes sinérgicos, surfactantes, pH, co-luminiscencia y
atomos pesados.

» Ligandos con grupos donores de electrones: estos ligandos forman
quelatos estables. El terbio (lll) tiene numero de coordinacion 9; para sensibilizar
su luminiscencia se puede utilizar, por ejemplo, el acido dipicolinico (DPA) o el
acido 2,6-piridinadicarboxilico. EI DPA tiene dos grupos donores de electrones
fuertes (-COQO") y un grupo donor débil, el N piridinico. Los grupos donores débiles
(que contienen N u O neutros), sélo coordinan cuando estdan en ligandos
multidentados que contienen al menos 1 6 2 grupos donores con atomos de O
cargados negativamente.

» Agentes sinérgicos: se los emplea para remover moléculas de agua de la
esfera de coordinacion del ion lantanido. La sensibilidad puede ser incrementada

si se incluye un ligando sinérgico que forme un complejo ternario, tal como el
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oxido de trioctilfosfina (TOPO), que tiene propiedades de coordinacion y puede
llenar los Ilugares vacios de la esfera de coordinacion. El &cido
etilendiaminotetraacético (EDTA), ademas de usarse como ligando con
propiedades sinérgicas, se suele usar para prevenir la hidrdlisis del terbio (Ill) en
soluciones alcalinas. Otros agentes sinérgicos que pueden utilizarse son: difenil
guanidina (DPG), tenoiltrifluoroacetona (TTA), a-a-bipiridina (BP), benzoilacetona
(BA), fenantrolina (Phen) o acido trimésico (acido benceno-1,3,5-tricorboxilico)
(TMA).

» Surfactantes: forman un entorno micelar que protege al quelato lantanido-
analito de la desactivacion por procesos no radiantes, contribuyendo al aumento
de la sefal luminiscente.*6:6162 Algunos surfactantes cominmente usados son:
Triton X-100 (no idnico), dodecil sulfato de sodio (SDS) (anidnico), cloruro de
cetiltrimetilamonio (CTACI) o bromuro de cetiltimetilamonio (CTAB) (catidnicos).
Estos también contribuyen a aumentar la sefial de luminiscencia.

» pH: la intensidad luminiscente del i6on lantanido se ve favorecida a pHs
neutros o alcalinos, ya que a estos valores de pH se favorece la ionizacién de las
moléculas ligandos, permitiendo la formacion de quelatos estables. Hay que tener
en cuenta que a pHs muy alcalinos se produce la precipitacion de hidréxidos de
lantanidos.

» Co-luminiscencia: es el resultado de un gran aumento de excitaciéon en el
ion mediante absorcion de luz por quelatos de iones no emisivos, como son Y (lll)
y Gd (lll). Esto involucra una transferencia de energia de luminiscencia
sensibilizada inter-quelato, cuya eficiencia puede incrementarse fuertemente
empleando un surfactante.

> Atomos pesados: pueden aumentar el acoplamiento espin-érbita y por lo
tanto la probabilidad del cruce entre sistemas, una de las etapas involucradas en
el proceso de luminiscencia sensibilizada de lantanidos.

Comercialmente, las sales de lantanidos son cloruros o nitratos. Los cloruros
se utilizan con mayor frecuencia porque son solubles en agua y compatibles con

la mayoria de solventes organicos.
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ANALITOS ESTUDIADOS

ACIDO BENZOICO

El acido benzoico es un acido carboxilico aromatico que tiene un grupo

carboxilo unido a un anillo bencénico (Figura 5).

Figura 5. Estructura del acido benzoico.

Es un conservante utilizado tanto como acido como en forma de sus sales
de sodio, de potasio o de calcio. El acido benzoico y sus derivados sélo se
pueden emplear para conservar alimentos con pH acido. Actua protegiendo
principalmente contra el moho (incluidas también las variantes que producen las
aflatoxinas) y las fermentaciones no deseadas. Su principal inconveniente es que
presenta cierta toxicidad, por lo que se utiliza cada vez menos y solamente en
productos de consumo ocasional. Su acumulacién en el organismo puede
incrementar riesgos de cancer. Puede ademas producir alergias, asma y urticarias
si se ingiere conjuntamente con determinados colorantes.

Debido a lo mencionado anteriormente y teniendo en cuenta que el Codigo
Alimentario Argentino (CCA) establece que los jugos de frutas podran contener
como maximo 1,00 g/L de acido benzoico, resulta de gran importancia su control

en dichos productos alimenticios.

SACARINA

La sacarina (o-sulfobenzimida) (Figura 6) es uno de los edulcorantes mas
antiguos, se lo utiliza desde principios del siglo XX.
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Figura 6. Estructura de la sacarina.

Se emplea en la elaboracion de bebidas refrescantes, en yogures
edulcorados y en productos dietéticos para diabéticos. Actualmente se obtiene
mediante sintesis quimica a partir de tolueno o de otros derivados del petréleo. La
forma mas utilizada es la sal sodica, ya que en la forma acida es muy poco
soluble en agua. En los afios setenta varios grupos de investigadores indicaron
que dosis altas de sacarina (5% del peso total de la dieta) eran capaces de inducir
la aparicion de cancer de vejiga en ratas. La sacarina esta sometida a normas de
etiquetado estrictas con frases del tipo: “este producto contiene sacarina”, no
obstante, el uso de la sacarina esta prohibido en algunos paises como Canada y

Estados Unidos.

LEVODOPA'Y CARBIDOPA

La levodopa (Figura 7A) es un farmaco precursor de la dopamina
convirtiéndose en esta ultima por medio de la enzima dopa descarboxilasa a nivel
sistémico y del sistema nervioso central en un solo paso. La levodopa es utilizada
generalmente en el tratamiento de trastornos degenerativos del sistema nervioso
central, principalmente de neuronas dopaminérgicas, como la enfermedad de
Parkinson, Alzheimer y otras enfermedades neurodegenerativas. La levodopa
suele administrarse conjuntamente con la carbidopa (Figura 7B), que actua
inhibiendo la enzima dopa descarboxilasa periférica, permitiendo que la levodopa
llegue al sistema nervioso central en la mayor concentracion posible. Esta
administraciéon conjunta puede reducir la dosis de levodopa en un 75%
aproximadamente, consiguiendo una mayor eficacia clinica, que se manifiesta en

una accién mas rapida y en un mayor numero de enfermos beneficiados.
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Figura 7. Estructura de (A) levodopa y (B) carbidopa.

ACIDO SALICILICO

El acido salicilico (acido 2-hidroxibenzoico) (Figura 8) recibe su nombre de
salix, la denominacion latina del sauce, de cuya corteza fue aislado por primera
vez. Es un acido organico débil con caracteristicas antiinflamatorias, que debido a
que provoca irritaciones estomacales no se aplica como tal sino en forma de sus
derivados, siendo los mas conocidos el acido acetilsalicilico (aspirina) y el
salicilato de metilo, usado en soluciones para vaporizadores y como topico

(cremas o pomadas) para aliviar los dolores musculares vy articulares.5”

Figura 8. Estructura del acido salicilico.

NAPROXENO

El naproxeno es un derivado del acido propidnico (Figura 9) que se utiliza
como antiinflamatorio no esteroideo de uso general. Es empleado en el
tratamiento del dolor leve a moderado, la fiebre, la inflamacion y la rigidez
provocadas por afecciones como la osteoartritis, la artritis reumatoidea, la artritis
psoriasica, la espondilitis anquilosante, diversas lesiones tales como la tendinitis y
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la bursitis, y en el tratamiento de la dismenorrea primaria y los calambres
menstruales. Actua inhibiendo la sintesis de prostaglandinas, pero su mecanismo
exacto de accion es desconocido. Esta disponible como sal sédica, el naproxeno

sodico, que se absorbe mas rapidamente en el tracto gastrointestinal.

Figura 9. Estructura del naproxeno.

FLUOROQUINOLONAS

Los agentes antibacterianos quinolonicos son los antibidticos sintéticos
mas importantes en medicina humana y veterinaria, debido a su actividad de
amplio espectro y a su buena absorcion oral. La mayoria de las quinolonas
usadas en la clinica son del grupo de las fluoroquinolonas, que se caracterizan
por tener un atomo de fluor como sustituyente en el anillo central, normalmente en
la posicién 6. Las quinolonas, por su efecto antimicrobiano, se clasifican en cuatro
generaciones.®®%% Las quinolonas de primera generacién se utilizan
exclusivamente como antisépticos urinarios, porque no alcanzan niveles séricos
suficientes, y se eliminan por orina en forma activa. Las quinolonas de segunda
generacion son las propiamente llamadas fluoroquinolonas, entre ellas se
encuentran la ciprofloxacina y la norfloxacina (Figuras 10A y 10B). Estas tienen
accion a nivel sistémico y urinario. Las quinolonas de tercera generacion
surgieron ante la necesidad clinica de un mayor espectro antibacteriano,
encontrandose en este grupo la danofloxacina (Figura 10C). Finalmente, las
quinolonas de cuarta generacion son nuevas drogas sintetizadas para aumentar
el espectro antibacteriano, preservando a su vez el espectro previo de las

quinolonas de la tercera generacion.%”

28



Tesis Doctoral Valeria A. Lozano

A B

Y Oy : .
Ly
o5 e iR Cap

O O
=

Figura 10. Estructura de las fluoroquinolonas. (A) Ciproprofloxacina. (B) Norfloxacina. (C)
Danofloxacina.
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OBJETIVOS GENERALES

» Desarrollar estrategias que permitan, a partir del uso de técnicas
luminiscentes en combinacién con métodos de calibracion multivariada, mejorar la
calidad de la evaluacion cuali-cuantitativa de especies quimicas de interés que
forman parte de muestras complejas.

» Aplicar los resultados obtenidos al desarrollo de nuevos métodos de
cuantificacion que posean caracteristicas analiticas similares o superiores a la
metodologia ya existente. En muestras complejas y/o altamente interferentes, se
plantea combinar las sefales luminiscentes provenientes de los sistemas

desarrollados con técnicas quimiomeétricas de primer y segundo orden.

OBJETIVOS PARTICULARES

» Desarrollar un método de luminiscencia sensibilizada de lantanidos
combinado con métodos quimiométricos que permitan aplicar la ventaja de
segundo orden, para la determinacion del acido benzoico en presencia de una
interferencia, la sacarina, en muestras alimenticias complejas, como los jugos de
frutas.

» Evaluar algoritmos quimiomeétricos empleando un sistema modelo de datos
de segundo orden con solapamiento espectral extremo en una de las dimensiones
entre el analito y el interferente.

» Evaluar diferentes algoritmos quimiométricos para el analisis de sistemas
de datos de segundo orden que requieren de adicion de patron.

» Evaluar la aplicacion de MCR-ALS a datos de segundo orden con
solapamiento extremo en una de las dimensiones que requieren de adicion de
patrén. Aplicacion del mismo a datos de segundo orden de luminiscencia
sensibilizada de lantanidos, para la determinacion de antibidticos
fluoroquinoldnicos en presencia de una interferencia, el salicilato, en muestras
biolégicas de suero humano.

» Evaluar un nuevo procedimiento RBL acoplado a U-PLS que incluye

dependencia lineal. Aplicacion del mismo a datos de segundo orden empleando
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sefales luminiscentes, que requieren de adicion de patrén y presentan
solapamiento extremo en una de las dimensiones, para la determinacion de

ciprofloxacina en muestras humanas de orina y suero.
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EQUIPAMIENTO ANALITICO

Los equipos utilizados para realizar el trabajo experimental fueron los
siguientes:
- Espectrofluorometro Aminco Bowman Serie 2 (Urbana, IL, Estados Unidos),
provisto de una lampara de xendn y conectado a un bafio termostatizado Cole-
Parmer (Niles, IL, Estados Unidos). La adquisicion y analisis de los datos se llevo
a cabo con el software AB2, implementado con el sistema operativo Windows.
- Espectrofluorémetro luminiscente Varian Cary Eclypse (Varian, Mulgrave,
Australia) equipado con una lampara pulsada de xendn, conectado a un
microprocesador y a un bafo termostatizado RM 6 Lauda (Lauda, Lauda-
Kdnigshofen, Alemania).
- Espectrofluorometro luminiscente Perkin Elmer LS 55 (BUCKS, Reino Unido),
equipado con una lampara de pulsada de xendén, y conectado a un
microprocesador.
- Cromatografo liquido de alto rendimiento Waters (Milford, Massachusetts,
Estados Unidos) equipado con una bomba de alta presion Waters 515, un inyector
Rheodyne, una columna Zorbax SB C18 y un detector UV-Visible de longitud de
onda variable.
- pHmetro Metrohm 713 (Herisau, Suiza) equipado con un electrodo combinado

de vidrio.

REACTIVOS

Todos los reactivos quimicos usados fueron de grado analitico.
En las distintas etapas del trabajo experimental se emplearon soluciones
madre de los analitos en estudio que se describen a continuacion:
» Soluciones madre de compuestos (analitos e interferentes).
Las soluciones madre de acido benzoico 1000 mg L' (Carlo Erba, Buenos
Aires, Argentina), sacarina sédica 1000 mg L~' (Merck, Hohenbrunn, Alemania),
sorbato de potasio 1000 mg L=" (Supelco, Bellefonte, Estados Unidos), salicilato

de sodio 1000 mg L' (Merck, Darmstadt, Alemania), naproxenato de sodio 1000
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mg L' (Sigma, st. Louis, MO, Estados Unidos) se prepararon pesando la cantidad
exacta del correspondiente compuesto y disolviéndolo en agua destilada.

Las soluciones madre de levodopa 650 mg L' (Laboratorio Klonal, Buenos
Aires, Argentina) y carbidopa 500 mg L' (Laboratorio Klonal, Buenos Aires,
Argentina) se prepararon pesando la cantidad exacta del correspondiente
compuesto y disolviéndolo en agua destilada después de adicionarle 8 gotas de
H2S04 0,25 mol L-!. Ambas soluciones se prepararon diariamente.

Las soluciones madre de ciprofloxacina 100 mg L' (Fluka, Sigma-Aldrich,
Steinheim, Alemania), norfloxacina 50 mg L' (Sigma-Aldrich, Steinheim,
Alemania), danofloxacina 100 mg L' (Riedel-de Haén, Sigma-Aldrich, Steinheim,
Alemania) se prepararon pesando la cantidad exacta del correspondiente
compuesto y disolviéndolo en acido acético glacial 50 mmol L' (Merck, Buenos
Aires, Argentina).

También se preparé una solucion madre de ciprofloxacina 1000 mg L
(Fluka, Sigma-Aldrich, Steinheim, Alemania) pesando la cantidad exacta del
compuesto y disolviendo en H2S0O4 0,01 mol L' (Merck, Darmstadt, Alemania)
para las mediciones de quimioluminiscencia.

» Soluciones de reactivos auxiliares:

La solucion de terbio (lll) 2,00x102 mol L' (Fluka, Buchs, Suiza) se
preparo disolviendo la cantidad apropiada de cloruro de terbio hexahidratado en
agua destilada.

La solucién de TOPO 6,00x102 mol L' (Aldrich, Gilingham, Dorset,
Inglaterra) se preparé en etanol-agua destilada (50:50 v/v).

Las soluciones de Triton X-100 1% (J. T. Baker, Estados Unidos), deca
etilen glicol monododecil éter (C12E10) 1x102 mol L (Sigma, st. Louis, MO,
Estados Unidos), polioxi etilen (23) dodecanol (Brij35) 1x10-2 mol L' (Sigma, st.
Louis, MO, Estados Unidos), SDS 1,20x10-' mol L' (Merck, Darmstadt, Alemania)
y sulfito de sodio 7,50x10-2 mol L' (Merck, Darmstadt, Alemania) se prepararon
en agua destilada.

Las soluciones de cerio (IV) se prepararon pesando la cantidad adecuada
de sulfato de cerio (IV) tetrahidratado (Merck, Darmstadt, Alemania) y
disolviéndola en H2SO4 0,25 mol L' en el caso de la solucion 1,00x10-2 mol L
(empleada para las reacciones de oxidacion) y en H2SO4 10 mol L' a la solucién

6,00x102 mol L' (empleada para la reaccidén de quimioluminiscencia).
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La solucién de tris (2, 2'-bipiridil) dicloro-rutenio(ll) hexahidratada 4,00x10-3
mol L' (Sigma-Aldrich, St. Louis, MO, Estados Unidos), se prepar6 disolviendo la
cantidad adecuada en agua bidestilada. Debido a su baja estabilidad esta
solucion debid ser preparada diariamente.”®

La soluciones de H2SO4 0,25 mol L' y de NH3 0,1 mol L' se prepararon a
partir de H2SO4 y NH3 concentrados (Merck, Darmstadt, Alemania).

» Soluciones reguladoras:

Solucién reguladora de imidazol (Merck, Darmstadt, Alemania) 0,20 mol L-"
de pH 6,2.

Soluciones reguladoras de acetato de sodio/acido acético (Cicarelli, Santa
Fe, Argentina) 2,20x10- mol L-' de pH 4,20; 1,00 mol L-! de pH 4,00; 1,00 mol L"!
de pH 6,50 y 0,2 mol L' de pH 6,0.

Solucion reguladora tris (hidroximetil) amino metano (TRIS) (Merck,
Darmstadt, Alemania) 0,05 mol L-" de pH 6,0.

Solucién reguladora de fosfato (Merck, Darmstadt, Alemania) 0,2 mol L' de
pH 6,0.

METODOLOGIA

DETERMINACION DE ACIDO BENZOICO EN PRESENCIA DE
SACARINA EN JUGOS DE FRUTAS

Las medidas de luminiscencia se realizaron con el espectrofluorémetro
Aminco Bowman. Los parametros instrumentales empleados fueron: delay time de
225 us, gate time de 900 s, minimo periodo flash de 5 ms, detector
enmascarado, anchos de ranuras de 8 nm y sensibilidad del fotomultiplicador de
480 mV. La temperatura de las soluciones y del compartimiento de la celda se
mantuvo constante a 25°C por medio de circulacién de agua destilada desde un
bafio termostatizado.

Los espectros de emision se obtuvieron a la longitud de onda de excitacion
de 260 nm y los de excitacién a la longitud de onda de emisién de 545 nm. Para

las mediciones de los tiempos de decaimiento, las longitudes de onda de emision
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y excitacion fueron 260 y 545 nm respectivamente, y los tiempos del gate variaron
desde 225 hasta 900 us en periodos de 25 ys.

Las matrices de luminiscencia sensibilizada de lantanidos en funcién de la
excitacion y los tiempos de decaimiento (LSETD) se recolectaron entre 210 y 330
nm cada 5 nm (25 puntos), con la longitud de onda de emision fija en 545 nm. Los
tiempos de decaimiento se evaluaron desde 225 hasta 900 ys cada 25 us (28
puntos). De este modo, las matrices de excitacidén-tiempo de decaimiento fueron
de tamafno 25x28. Estas matrices se guardaron en formato ASCIl y se
transfirieron a una PC Sempron AMD para realizar las distintas operaciones con el
programa de calibracion multivariada de segundo orden (MVC2).

La técnica de cromatografia liquida de alta resolucion (HPLC) se llevo a
cabo operando a flujo de 1 mL/min, con el detector UV-visible midiendo a 234 nm.
Se utilizé una valvula Rheodyne con un rulo de 200 pL para inyectar las muestras
en una columna Zorbax SB C18 (de 5 um de tamafio medio de particula, 150 mm

de largo y 4,6 mm de diametro interno).

Condiciones 6ptimas para la senal luminiscente

Para seleccionar las condiciones experimentales que permitan obtener una
optima senal luminiscente se tomaron como punto de partida datos de la
literatura.”’ Para corroborarlas, se llevaron a cabo diferentes ensayos, estas
mediciones puntuales se realizaron a longitudes de onda de excitacion y emision
fijlas en 260 nm y 545 nm, respectivamente. Se estudio si la presencia de TOPO
2,8x10° mol L' como ligando sinérgico produce una mejora en la sefal
luminiscente. Se evalu6 las siguientes soluciones reguladoras: acido
acético/acetato 1,2x102 mol L' de pH 6,0; TRIS 1,2x102 mol L' de pH 6,0;
fosfato 1,2x102 mol L' de pH 6,0 e imidazol 1,2x102 mol L' de pH 6,2. También
se estudio el uso de diferentes surfactantes no-idnicos, como triton X-100 1%,
C12E10 1,2x10* mol L' y Brij35 1,2x10* mol L. Por ultimo, se realizd una
optimizacion univariada de la concentracion de terbio (lll) entre 5x10* y 3x103

mol L.
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Muestras de calibracion, validacién y reales

Se construy6 un conjunto de calibracién con nueve muestras por duplicado
(dieciocho muestras en total) en el rango de concentraciones de acido benzoico
0,00-5,00 mg L~". Se prepar6 ademas un conjunto de once muestras de validacion
siguiendo un disefio al azar, con concentraciones de acido benzoico (analito)
desde 0,00 hasta 5,00 mg L' y de sacarina (interferente) desde 0,00 hasta 6,00
mg L.

Las soluciones de calibracion y validacion se prepararon de la siguiente
manera: se tomaron las alicuotas apropiadas de las soluciones madre de acido
benzoico y sacarina y se introdujeron en un matraz volumétrico de 2,00 mL.
Luego se agregaron las cantidades necesarias de las soluciones madre para
obtener las concentraciones 6ptimas de terbio (1), TOPO vy solucion reguladora
de imidazol, y finalmente se llevé a volumen con agua destilada.

Las muestras comerciales estudiadas fueron las siguientes:

1) jugo liquido concentrado de anana (Asuncién)

2) jugo liquido concentrado de pomelo rosado (Trechel)

3) bebida finamente gasificada de manzana verde (Magna)

4
5

6) jugo liquido concentrado de naranja (Mocoreta)

jugo deshidratado en polvo de limoén (Tang), el cual no contenia acido benzoico

jugo liquido concentrado de manzana (Mocoreta)

)
)
)
)
)
)
7) jugo liquido concentrado de pomelo (Aruba)

8) jugo liquido concentrado de naranja (Miju)

Todas ellas estan disponibles en los supermercados locales.

Antes de someterlas al analisis, a las muestras de jugos liquidos se les
realizaron las diluciones adecuadas, tomando 7,14 uL de muestra y llevandola a
volumen final de 5,00 mL (1:700), o tomando 10,00 pL en un volumen final de
10,00 mL (1:1000), dependiendo de la muestra. Las muestras se procesaron de la
siguiente manera: un volumen adecuado de jugo se transfiri6 al matraz
volumétrico requerido, de acuerdo con la dilucidon seleccionada, y luego de
adicionar cantidades apropiadas de las soluciones madre de terbio (lll), TOPO y

de la solucion reguladora de imidazol, se completé a volumen final con agua
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destilada de manera de obtener las mismas concentraciones finales que las
utilizadas en las muestras de calibracién y validacion.

Para analizar la muestra de jugo en polvo (muestra 4) se procedio de la
siguiente manera: la muestra se reconstituyé con agua destilada (0,350 g en
10,00 mL), luego se la diluyé (10,00 yL en 10,00 mL) empleando el mismo

procedimiento que en el resto de las muestras liquidas.

Procedimiento analitico para HPLC

Se prepararon cuatro soluciones por duplicado para los tres analitos
estudiados: acido benzoico, sacarina y sorbato, con concentraciones de 0,00,
0,50, 1,00, 1,50 y 2,00 mg L™". Las soluciones se obtuvieron por dilucion adecuada
de las soluciones madre de los compuestos en fase movil: 12% de acetonitrilo
grado HPLC y 88% de solucion reguladora de acetato de sodio-acido acético
2,20x10-3 mol L, pH 4,2 preparado con agua destilada de grado HPLC.

Estas soluciones se filtraron empleando membranas de nylon de 0,45 um, y
se inyectaron 200,0 upL del filtrado en el cromatdgrafo. La separacion
cromatografica se completé en 1800 segundos, en condiciones isocraticas. Los
tiempos de retencion de los analitos estudiados fueron los siguientes: 200
segundos para la sacarina, 900 segundos para el acido benzoico y 1400
segundos para el sorbato. Las condiciones cromatograficas empleadas son
similares a las indicadas por Pylypiw y Grether.”? Se construyé una curva de
calibrado para cada uno de los analitos cuyas ecuaciones de regresién fueron las
siguientes: A = 0,04(6) + 0,91(5) x ¢ (R? = 0,99559) para el acido benzoico, A =
0,03(4) + 0,42(3) x ¢ (R? = 0,99078) para la sacarina y A = 0,03(5) + 0,73(4) x ¢
(R? = 0,99390) para el sorbato (la desviacion estandar en la ultima cifra
significativa aparece entre paréntesis, donde A es el area del pico del analito y ¢
su concentracién en mg L™"). Para el analisis de las muestras reales, se realizaron
diluciones adecuadas empleando fase movil, se filtraron y se inyectaron en el

cromatdgrafo en las condiciones descriptas.
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SISTEMA MODELO DE DATOS DE SEGUNDO ORDEN CON
SOLAPAMIENTO EXTREMO EN UNA DE LAS DIMENSIONES.
DETERMINACION DE CARBIDOPA EN PRESENCIA DE
LEVODOPA

Datos simulados

Para ilustrar el comportamiento de MCR-ALS y de otros algoritmos de
calibracion de segundo orden en muestras que presentan un alto grado de
solapamiento espectral de los componentes, se llevaron a cabo simulaciones. En
este caso, los datos simulados se obtuvieron considerando un unico analito en las
muestras de calibracion, e incluyendo en las muestras incognita un componente
adicional como potencial interferente. De este modo, la resolucion correcta de
este sistema requiere de la ventaja de segundo orden. La matriz de datos
cinéticos-espectrales (espectros de emisidén en funcion de tiempos de reaccion) se
genero a partir de los perfiles espectrales y cinéticos libres de ruido, los cuales se
muestran en las Figuras 11A y B, respectivamente.

Como se puede ver, ambos componentes tienen espectros idénticos, pero
diferentes velocidades de reaccion. A partir de los perfiles mostrados en la Figura
11, se construyd una serie de datos de calibracion con sefiales de segundo orden,
con concentraciones nominales del analito de 0,3, 0,6 y 0,9 (en unidades
arbitrarias). También se creé una serie de 100 muestras incognita, tomando
concentraciones al azar para ambos componentes en el rango 0,0-1,0. Para todas
las sefiales de segundo orden, se agregé una sefal de ruido de distribucion
gaussiana con una desviacion estandar igual al 5% de la sefial maxima de
calibracion.

Cada una de las 100 muestras incognita se uni6 con las tres muestras de
calibracion y a cada grupo resultante de cuatro muestras se lo analizé con los
algoritmos de segundo orden PARAFAC, GRAM, U-PLS/RBL y MCR-ALS, este
ultimo con aumento en el modo espectral. Las predicciones obtenidas del analito
con los diferentes métodos fueron posteriormente analizadas y comparadas

estadisticamente. En el caso de GRAM, las tres matrices de calibracién se
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promedian para proveer una matriz de datos virtuales correspondiente a la
concentracion promedio del analito en la serie de calibrado. Luego la muestra

incognita y la muestra virtual son sometidas al analisis GRAM.

A
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Figura 11. (A) Espectros comunes de ambos componentes del ejemplo simulado. (B)
Perfiles cinéticos de ambos componentes del ejemplo simulado (linea sdlida, analito,

linea de guion, interferencia). En todos los casos, las intensidades han sido normalizadas
a longitud unitaria. (UA: unidades arbitrarias).

Para cuantificar el grado de solapamiento espectral entre los componentes
1y 2 (S12),” se utilizo la siguiente expresion:

Stz =||s17 s2l| / ||s1]] ||sll (1)
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donde s1 y s2 son los espectros para el componente 1 y 2, respectivamente. El
valor de S12 esta en el rango entre cero y uno, correspondiendo a las extremas
situaciones de no-solapamiento y solapamiento completo, respectivamente.
Usando la Ecuacion (1), el solapamiento espectral es igual a 1 para el sistema

analizado.

Datos experimentales

Los espectros de emision de fluorescencia se midieron con el
espectrometro luminiscente Varian Cary Eclypse. Las medidas se realizaron
empleando una celda de cuarzo de 10 mm. Los parametros instrumentales
empleados fueron los siguientes: ranuras de emisién y excitacion de 5 nm,
longitud de excitacién 255 nm, rango de emisién de 300 a 400 nm cada 5 nm,
sensibilidad del fotomultiplicador 550 mV, velocidad de barrido de 3000 nm mim-.
La evolucion cinética fue seguida usando 20 barridos, registrados cada 0,1 min.
De esta forma, los datos matriciales de emision-tiempo tienen un tamafo de
21x20 puntos. Todas las medidas fueron realizadas en una celda termostatizada a
20,0 £ 0,1 °C.

Los datos se guardaron en formato ASCII, y se transfirieron a un
microprocesador Semprom AMD para subsecuentes manipulaciones con el

programa quimiométrico MCR-ALS.

Muestras de calibracion y validacion

Para entrenar el modelo multivariado MCR-ALS, se prepar6 un conjunto de
siete muestras de calibracién para el analito carbidopa, en concentraciones
distribuidas en el rango 0,00-0,50 mg L. También se preparé un conjunto de
cinco muestras de validacion con concentraciones de carbidopa y levodopa
elegidas al azar en el mismo rango de calibracion para la carbidopa y en el rango
de 0,00-1,20 mg L' para la levodopa. Las muestras de validacion se prepararon
por duplicado, mezclando los volumenes apropiados de las soluciones madre de
carbidopa y levodopa. Las medidas fueron realizadas al azar con respecto a la
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concentracion del analito. El conjunto de calibracion fue medido en diferentes dias
con respecto al de validacion.

La reaccion de oxidacion de la carbidopa y la levodopa se llevé a cabo
directamente en la cubeta del espectrofluorometro. Las condiciones
experimentales Optimas se tomaron de un trabajo realizado previamente.’
Después de 10 segundos de haber agregado el cerio (IV), se registraron los
espectros de emision en el rango de 300 a 400 nm cada 5 nm (21 puntos) durante
2 minutos cada 0,1 minuto (20 puntos). Para eliminar el efecto de sefial que
presenta el cerio (lll) inicial y realizar las correcciones apropiadas del blanco, se
registrd diariamente un blanco de la reaccién, el cual se realiz6 llevando a cabo el
procedimiento anteriormente descrito reemplazando la muestra por agua
destilada. Para obtener las matrices de emision en funcidén del tiempo, las
muestras de calibracion y validacion se procesaron de la siguiente manera: 2,50
mL de la correspondiente solucién se colocaron en la cubeta de cuarzo que se
termostatizé a 20 °C por 1 minuto, luego se agregaron 200 pyL de cerio (IV)
1,00x10-3 mol L' disuelto en H2S04 0,25 mol L', se tapo la cubeta y su contenido

se homogeniz6 invirtiéndola hacia arriba y hacia abajo.

SISTEMAS MODELO DE DATOS DE SEGUNDO ORDEN QUE
REQUIEREN DE ADICION DE PATRON. EVALUACION DE
DIFERENTES ALGORITMOS

Datos simulados

Se simularon datos para mezclas de multi-componentes, presentando un
unico analito y dos potenciales interferentes en las muestras incognita. Los
perfiles del analito y los de los potenciales interferentes en ambas dimensiones se
muestran en las Figuras 12A y B, conduciendo a matrices de datos de tamano
50x40 puntos. Usando los perfiles de la Figura 12, se crearon 1000 muestras
incognita, en las cuales el analito esta presente en concentraciones tomadas al
azar en el rango 0-1 (en unidades arbitrarias) y ambos interferentes en

concentraciones tomadas al azar en el rango 0,5-1,5 (para asegurarse que
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siempre las muestras contienen una cantidad significativa de interferente). La

matriz de sefiales X para una tipica muestra incognita esta dada por:
X =y1b1ciT + y2 b2 c2™ y3 bs c3’ (2)

donde la concentracion del analito es y1y para los interferentes son y2e y3; bny cn
(n=1, 2, 3)son los (Jx1) y (Kx1) perfiles de los componentes en la dimension 1y
2 respectivamente, (J y K son los numeros de puntos en cada dimension) y el
superindice T indica matrices traspuestas. Los perfiles bn y ¢n son mostrados en

la Figura 12A y B, todos normalizados a longitud unitaria.

0.6

Intensidad / UA

Intensidad / UA

10 20 30 40
Sensores espectrales / UA

Figura 12. Perfiles utilizados para la simulacion, en la primera (A) y segunda dimensién

(B). En ambos casos la linea sélida corresponde al analito, la de guién y la de punto a los
potenciales interferentes.

Para estimar el solapamiento espectral de este sistema simulado de tres
componentes, se puede emplear el parametro de selectividad definido por

Messick, Kalivas y Lang (MKL),”> como se describe en la referencia 76. El valor
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correspondiente, calculado a partir de los perfiles de la Figura 12, es 0,89 (este
puede ser comparado con los obtenidos para ambos sistemas experimentales
discutidos a continuacion).

Para cada una de las muestras incégnita, se construyeron tres muestras de
adicién de patrén, con concentraciones del analito de 1, 2 y 3 unidades mayores
que la concentracion del analito en la muestra incognita. Las concentraciones de
los interferentes se mantuvieron constantes en todas las muestras. A las matrices
se le agrego ruido de distribucion gaussiana de 0,01 unidades, equivalente al 5%
de la sefal maxima. También se introdujo incertidumbre en la concentracion (con
una desviacion estandar de 0,01 unidades) tanto en la concentracion nominal
como en las agregadas a cada muestra.

Finalmente, los datos de segundo orden simulados se sometieron a la
calibracion de segundo orden utilizando PARAFAC, PARALIND, MCR-ALS y N-

PLS/RBL en los diferentes modos de adicion de patron.

Datos experimentales

Los espectros de excitacion-emision de fluorescencia se midieron con el
espectrometro luminiscente Perkin Elmer. Las medidas se realizaron empleando
una celda de cuarzo de 1,00 cm. Los parametros instrumentales empleados
fueron los siguientes: ranuras de emision y excitacion de 5 nm, sensibilidad del

fotomultiplicador de 650 mV, velocidad de barrido de 1500 nm min-'.

Determinacion de salicilato en presencia de naproxeno en suero

Para la determinacion de salicilato en suero en presencia de naproxeno, la
excitacion se midié en el rango 260-320 nm (cada 0,5 nm) y la emision en el
rango 330-494 nm (cada 2 nm), generandose datos matriciales de tamano 121x83
puntos.

Se tomaron las alicuotas correspondientes de las soluciones madre y 4,00
ML de suero, se introdujeron en un matraz volumétrico de 2,00 mL y se llevd a
volumen con amoniaco 0,1 mol L. Esta solucion se colocd en la celda de

medicion, registrandose la matriz de excitacidon-emisién de fluorescencia. Luego
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se realizaron tres adiciones sucesivas de solucion madre del analito (de 1,40 pL
cada una), de manera que la concentracion de salicilato se incrementara en 0,07,
0,14y 0,21 mg L' (los cambios de concentracién producidos por la dilucion fueron
considerados despreciables). Luego de cada adicion de patrén, la muestra se
homogeneizd, obteniéndose la correspondiente matriz de excitacion-emision. El
rango de concentracién final para el salicilato fue (valores referidos a los medidos
en la celda) desde 0,00 hasta 0,60 mg L'. Se estimé6 en este caso una
incertidumbre en la concentracion del salicilato en el orden de + 0,01 mg L. El
grado de dilucién del suero (1:500) fue tal que la maxima concentracién del analito
en suero fuese de 300 mg L' para el salicilato y 100 mg L' para el naproxeno.
Estos rangos de concentraciones estan dentro de los valores terapéuticos de

dichas drogas en suero humano.

Determinacion de danofloxacina en presencia de salicilato en suero

Para la determinacion de danofloxacina en suero en presencia de salicilato,
los rangos correspondientes fueron 272-321 nm (cada 0,5 nm) y 400-500 nm
(cada 2 nm) para excitacion y emisidén respectivamente, produciendo matrices de
tamano 99x51.

Se tomaron las alicuotas correspondientes de las soluciones madre, 200 uL
de la solucion reguladora de acético/acetato y 13 uL de suero, se introdujeron en
un matraz volumétrico de 2,00 mL y se lo llevé a volumen final con agua destilada.
Esta solucién se coloco en la cubeta y se midi6 la matriz de excitacidon-emisién de
fluorescencia. Luego se realizaron tres adiciones sucesivas de solucién madre de
danofloxacina (1,00 yL en cada adicién), de manera que la concentracion de
danofloxacina se incrementara en 5,00, 10,0 y 15,0 ng L' (los cambios de
concentracion producidos por la dilucion fueron considerados despreciables).
Luego de cada adicién de patron, la muestra fue homogenizada, obteniéndose la
correspondiente matriz de excitacion-emision. El rango de concentracion final
para la danofloxacina fue (valores referidos a los medidos en la celda) 0,00 hasta
55,0 ng L'. Se estimd en este caso una incertidumbre en la concentracion de +
0,01 mg L. El grado de dilucion del suero (1:150) fue tal que la maxima

concentracion del analito en suero fuese de 5,00 mg L' para la danofloxacina y
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200 mg L para el salicilato. Los rangos de concentraciones considerados para
ambos componentes estan dentro de los valores terapéuticos de dichas drogas en

suero humano.

APLICACION DE ALGORITMOS DE SEGUNDO ORDEN A DATOS
QUE REQUIEREN DE ADICION DE PATRON Y PRESENTAN
SOLAPAMIENTO EXTREMO EN UNA DE LAS DIMENSIONES.
DETERMINACION DE FLUOROQUINOLONAS EN SUERO EN
PRESENCIA DE SALICILATO COMO INTERFERENTE

Datos simulados

Se llevaron a cabo simulaciones para un sistema modelo que permitid
ilustrar el comportamiento de MCR-ALS en los dos modos de adicién de patrén en
datos de segundo orden que presentan solapamiento extremo en una de las
dimensiones. Se consideré un solo analito en la calibracién, y se incluyé una
interferencia en todas las muestras incognita. De este modo, la resolucion
correcta de este sistema requiere de la ventaja de segundo orden. Para cada
muestra incdgnita, se crearon tres matrices de datos de muestras adicionales
para simular la adicion del analito. Las matrices de datos (espectros de excitacion
en funcién de tiempos de decaimiento) se generaron a partir de los perfiles
espectrales y de los perfiles de tiempo de decaimiento. Como se puede observar
en las Figuras 13A y B, ambos componentes tienen perfiles de tiempos de
decaimiento idénticos, pero difieren sus espectros de excitacion. A partir de estos
perfiles mostrados en la Figura 13, se construy6 una serie de sefiales de segundo
orden para 100 muestras incognita, con el analito y la interferencia en
concentraciones tomadas al azar en el rango 0-1 (en unidades arbitrarias). Para
cada una de estas matrices, se simularon tres adiciones de patrones, agregando
el analito en concentraciones de 0,5, 1,0 y 1,5 unidades en exceso con respecto a
la concentracion original. Finalmente, a las matrices se les agreg6 ruido de
distribucion gaussiana con una desviacion estandar igual al 5% de la senal

maxima.
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Los datos de segundo orden de las 100 muestras incégnita se unieron a los
de adicion de patrén, y cada serie de cuatro muestras se sometié a la calibracién
de segundo orden con MCR-ALS.
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Figura 13. (A) Espectros de excitacién para ambos componentes del sistema simulado.
(B) Perfiles de tiempos de decaimiento. La linea sdélida corresponde al analito y la linea

de guién al interferente, en todos los casos las intensidades se normalizaron a longitud
unitaria.

Datos experimentales

Las medidas de luminiscencia sensibilizada de lantanidos se realizaron
utilizando un espectrofluorometro Aminco Bowman. Los parametros
instrumentales empleados fueron los siguientes: modo de fosforescencia, con un
delay de 225 ps, un gate de 800 ps, un periodo minimo de flash de 5 ms, una

sensibilidad del tubo fotomultiplicador de 500 mV y con el detector en modo
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enmascarado. En todos los casos se empled una ranura de 8 nm para la
excitaciéon y de 16 nm para la emisién. La temperatura de las soluciones y del
compartimiento de la celda se mantuvieron constante a 25°C por medio de la
circulacion de agua destilada desde un bafo termostatizado.

Los espectros individuales de excitacion se recolectaron a la longitud de
onda de emisién de 545 nm. Para medir los tiempos de decaimiento, las
longitudes de ondas de excitacidon y emision fueron 271 nm y 545 nm,
respectivamente, mientras que los gates de tiempo se variaron entre 225 y 800 us
cada 25 ps. Las matrices fueron obtenidas a una longitud de onda de emision fija
de 545 nm, usando longitudes de onda de excitacién desde 240 nm hasta 350 nm
cada 5 nm (23 datos) y los tiempos de decaimiento se registraron desde 225

hasta 800 ps cada 25 us (24 datos), produciendo matrices de tamafio 23x24.

Optimizacion de la sefial luminiscente

En general, las condiciones para generar la sefal de luminiscencia
sensibilizada de lantanidos de complejos con fluoroquinolonas se tomaron de la
literatura.”” Para corroborarlas, se llevaron a cabo optimizaciones univariadas;
estas mediciones puntuales se realizaron a longitudes de onda de excitacion y
emision fijas en 271 nm y 545 nm, respectivamente.

Se realizaron optimizaciones univariadas de las variables quimicas que
comunmente tienen un efecto sobre la intensidad de la sefial luminiscente; estas
fueron: (1) la concentracion de terbio (lll), la cual se evalud entre 2,0x10* y
4,0x10® mol L' (6 puntos), (2) la concentracion del surfactante SDS, que se
evaludé entre 6,0x10“4 a 1,8x102 mol L' (6 puntos), (3) la concentracion del
desoxigenante sulfito de sodio, que se evalud entre 4,5x103 y 1,5x102 mol L (5

puntos), y (4) el pH, del que se estudiaron cuatro valores: 4,0, 5,5, 6,5y 7,0.

Muestras de suero

Las muestras empleadas para la determinacion de fluoroquinolonas en
suero en presencia de salicilato se obtuvieron adicionando a distintos sueros

alicuotas de las soluciones madre de fluoroquinolonas y salicilato. Se utilizaron 8
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muestras de suero tomadas de voluntarios sanos. Las concentraciones del analito
y de la interferencia fueron seleccionadas al azar dentro de sus rangos
terapéuticos. Los sueros adicionados fueron desproteinizados con acetonitrilo en
relacion 1:2 y un volumen de sobrenadante apropiado (0,24 mL para
ciprofloxacina y 0,20 mL para norfloxacina y danofloxacina) se colocd en un
matraz volumétrico de 2,00 mL. Luego se agregaron las cantidades requeridas de
las soluciones madre de terbio (lll), SDS, sulfito de sodio y de la solucion
reguladora de acido acético/acetato, y finalmente se llevd a volumen final con
agua destilada, de manera de obtener concentraciones finales de 1,00x10-3 mol
L', 4,80x10°* mol L, 7,50x10 mol L' y 0,10 mol L, respectivamente. La
solucion se colocé en la cubeta y se midio la matriz de intensidad luminiscente en
funcién de la excitaciéon y de los tiempos de decaimiento. Posteriormente se
realizaron tres adiciones de patron sucesivas de solucién madre del analito (cada
una de 2,0 uL para ciprofloxacina y 2,8 uL para norfloxacina y danofloxacina), de
manera que la concentracion del analito se incrementara de la siguiente manera:
1) 0,10, 0,20 y 0,30 mg L™" para la ciprofloxacina y 2) 0,07, 0,14 y 0,21 mg L' para
norfloxacina y danofloxacina (los cambios de concentracion producidos por la
dilucion fueron considerados despreciables). Después de cada adicion, la muestra
fue homogenizada y se registraron nuevamente las matrices. Los rangos de
concentraciones finales para cada analito analizado fueron los siguientes (valores
referidos a los medidos en la celda): ciprofloxacina, desde 0,00 hasta 0,24 mg L,
norfloxacina y danofloxacina, desde 0,00 hasta 0,20 mg L', y la potencial
interferencia salicilato, desde 4,00 hasta 12,00 mg L-'. Se estim6 en todos los
casos una incertidumbre en la concentracion del analito en el orden de + 0,01 mg
L-'. El grado de dilucién del suero (1:25) fue tal que la maxima concentraciéon de
analito en suero fue de 6,00 mg L' para las tres fluoroquinolonas y 300 mg L
para salicilato. Todos los rangos de concentraciones estan dentro de los valores

terapéuticos de dichas drogas en suero humano.®’
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UN NUEVO PROCEDIMIENTO DE RBL PARA DATOS CON
DEPENDENCIA LINEAL. DETERMINACION DE CIPROFLOXACINA
EN ORINA'Y SUERO

Datos simulados

Se emplearon datos simulados para ilustrar el comportamiento del nuevo
algoritmo de calibracion de segundo orden, una modificacion del algoritmo U-
PLS/RBL en la que el procedimiento RBL estd modificado para incluir
dependencia lineal (RBL-LD), y para comparar su rendimiento con otros
algoritmos. En este sistema simulado, se considerd un unico analito, presente en
las muestras de calibracidn, mientras que en las muestras de validacion se
consideré ademas un componente adicional (interferente). De esta manera la
solucion correcta de este sistema requiere de la ventaja de segundo orden. Las
matrices de datos (espectros en funcién del tiempo) fueron generadas a partir de
los espectros y perfiles de tiempo que se muestran en la Figura 14A y B,
respectivamente. Como se puede ver, los dos componentes tienen espectros
idénticos pero diferentes perfiles de tiempo.

A partir de los perfiles mostrados en la Figura 14, se construyé un conjunto
de 4 matrices de calibracién que contienen sdlo al analito en concentraciones
nominales de 0,25; 0,50; 0,75 y 1,00 (en unidades arbitrarias). El tamafio de cada
matriz fue de 50x40 (50 puntos correspondientes a la dimensién del tiempo y 40 a
la dimension espectral). También se cre6 un conjunto de 100 muestras de
validacion con concentraciones tomadas al azar en el rango 0-1 para el analito y
en el rango 0,5-1,5 para la interferencia (para asegurarse de que todas las
muestras contienen cantidades significativas del agente interferente). A todas
estas sefales de segundo orden se les agrego ruido de distribucion gaussiana

con una desviacion estandar igual a 1% de la maxima sefal de calibracion.
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Figura 14. (A) Perfiles de tiempo utilizados en las muestras de simulacion. (B) Perfiles
espectrales. En ambos casos la linea solida corresponde al analito y la linea de guion al
potencial interferente. Todos los perfiles se normalizaron a longitud unitaria.

Para imitar a los experimentos analiticos reales, en los cuales la
preparacion de las muestras siempre acarrea algun grado de incertidumbre en la
concentracion final del analito, se adiciond ruido de distribucién gaussiana con
una desviacion estandar de 0,01 unidades a las concentraciones nominales del
analito, tanto en las muestras de calibracion como de validacion. Como la maxima

concentracion es 1 introducido en la

unidad, el nivel de incertidumbre
concentracion de esta simulacion es del 1%, analogo al utilizado en el caso del
ruido de la sefal.

Los datos de segundo orden para las 100 muestras de validacién se
unieron a aquellos del conjunto de calibracién, y cada uno de los conjuntos de 5
muestras fue sometido a PARAFAC, U-PLS/RBL, PARALIND, MCR-ALS y a
ambas versiones del nuevo U-PLS/RBL-LD. Las predicciones del analito fueron

almacenadas para analisis estadisticos y futuras comparaciones.
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Datos experimentales

Determinacion de ciprofloxacina en orina a partir de senales

quimioluminiscentes

Se midieron datos matriciales en funcién de la emisién quimioluminiscente
y del tiempo dado por la reaccidn de rutenio con ciprofloxacina, en presencia de la
interferencia producida por el fondo de las muestras de orina. Los espectros de
emision de quimioluminiscencia se midieron en el espectrometro luminiscente
Varian Cary Eclypse. Las medidas se realizaron empleando una celda de cuarzo
de 10 mm. Los parametros instrumentales empleados fueron los siguientes:
ranura de emision de 10 nm, rango de emision de 550 a 650 nm cada 5 nm, ciclos
de tiempo de 0,0 a 14,4 segundos registrados cada 0,48 segundos, sensibilidad
del fotomultiplicador 880 mV, velocidad de barrido de 24000 nm min'. De esta
forma, las matrices de datos de emision-tiempo tienen un tamafo de 21x30
puntos. Todas las medidas fueron realizadas en una celda termostatizada a 20,0
+0,1°C.

Seleccion del sistema quimioluminiscente

Para la generacion de la sefial quimioluminiscente se ensayaron, en primer
lugar, reacciones de oxidacion directas, empleando diferentes oxidantes fuertes:
KMnOs, cerio (IV) y H202. Estas reacciones emiten luz en tiempos demasiado
cortos, no permitiendo la recoleccion de los datos matriciales, y presentando
ademas muy poca sefial, resultando en una baja sensibilidad. Por tal motivo, se
buscd un sistema que presentara tiempos mas largos de evolucién de la emision
de quimioluminiscencia, en el orden de los segundos, permitiendo asi la obtencion
de datos matriciales. El sistema seleccionado que cumple con este requisito se
basa en la reaccién de quimioluminiscencia del analito con tris (2,2’-bipiridil)
dicloro-rutenio (1) y cerio (IV) en medio acido.

En general, las condiciones para generar la sefial de quimioluminiscencia

de la ciprofloxacina se tomaron de la literatura.”” Para corroborarlas, se llevaron a
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cabo optimizaciones univariadas con diferentes muestras de orina; estas
mediciones puntuales se realizaron a la longitud de onda de emision fija de 610
nm durante un intervalo de tiempo desde los 0 a los 20 segundos. Para esto se
analizaron las variables quimicas que comunmente tienen un efecto sobre la
intensidad de la sefial quimioluminiscente; estas fueron: (1) la concentracién de
[Ru(bipi)s?*], la cual se evaluo entre 2,0x10* y 1,8x10° mol L', (2) la
concentracion de H2SQ04, que se evalué entre 0,5 y 2,5 mol L' y (3) la

concentracion de cerio (IV), que se evalud entre 5,0x1023 y 2,5x102 mol L.

Muestras de orina

Se prepararon 14 muestras de orina adicionadas de ciprofloxacina a partir
de 7 orinas diferentes, libres de ciprofloxacina, provenientes de individuos
saludables. Las alicuotas correspondientes de solucién madre de ciprofloxacina
se colocaron junto con 200 pL de orina, 400 pL de [Ru(bipi)3?*] y 500 yL de H2SO04
en un matraz volumétrico de 2,00 mL y finalmente se llevé a volumen con agua
destilada. La solucion se coloco en la cubeta de cuarzo, esta se introdujo en la
celda termostatizada a 20,0 £ 0,1 °C y se la homogeniz6 con agitacion magnética.
Luego se inyectaron manualmente con una jeringa 300 pyL de cerio (IV) en la
cubeta e inmediatamente se midio la matriz de emisidn de quimioluminiscencia en
funcién del tiempo. El procedimiento antes descrito se repitid luego de cada
adicién de patrén realizada en la muestra, de manera que la concentracion de
ciprofloxacina se incrementara en 5,00, 10,00 y 15,00 mg L' con respecto a la
concentracion inicial. El rango de concentracion final de analito analizado fue de
0,00 hasta 33,0 mg L' (valores referidos a los medidos en la celda). El grado de
dilucion de la orina (1:10) fue tal que la maxima concentracion de analito en orina
fuese de 180 mg L' de ciprofloxacina. El rango de concentracion esta dentro de

los valores terapéuticos de dicha droga en orina humana.5’
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Determinacion de ciprofloxacina en suero a partir de sefiales de

luminiscencia sensibilizada de lantanidos

La determinacion de ciprofloxacina en suero a partir de senales de
luminiscencia sensibilizada de lantanidos corresponde a los datos experimentales

explicados anteriormente (pagina 46).

ALGORITMOS QUIMIOMETRICOS

ANALISIS PARALELO DE FACTORES (PARAFAC)

En este método multivariado los datos que corresponden a las /| muestras
de calibracion son las matrices Xica Yy por cada muestra desconocida la matriz Xu.
Estas pueden ser “apiladas” para formar un arreglo tridimensional X. Si las
matrices individuales son de un tamafo de JxK, (donde J y K son los numeros de
puntos en cada dimension), las dimensiones de X son [([+1)xJxK], (I = numero de
muestras de calibraciéon). En el modelo de PARAFAC se define un elemento

genérico Xji para el arreglo X como:"®
N
Xi =2 yb;,Cu + Eij (3)
n=l1

donde N es el numero total de componentes, ain €s la concentracion relativa del
componente n en la i-ésima muestra, y bjn ¥ ckn Son las sefiales en la primera
dimension j y en la segunda dimension k, respectivamente. Los valores de Ejk son
los elementos del arreglo E de error residual (con las mismas dimensiones que X).
Los vectores columna an, bn y ¢n son almacenados dentro de la matriz de los
vectores de scores A, y de carga o loadings B y C (en estos dos casos con las
columnas normalizadas a la unidad).

El modelo descrito por la Ecuacion (3) define la descomposicion de X, lo
cual da acceso a los perfiles en ambas dimensiones de los datos (B 'y C) y
también a las concentraciones relativas (A) de los componentes individuales en

las (/ + 1) mezclas, sean o no quimicamente conocidos; esto nos provee la base
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de la ventaja de segundo orden. La descomposicion es usualmente llevada a
cabo a través de un esquema de cuadrados minimos alternantes.>”9 Los pasos
relevantes a tener en cuenta al aplicar el modelo de PARAFAC para la calibracion
empleando datos tridimensionales son: 1) inicializar el algoritmo, 2) establecer el
numero de componentes, 3) identificar los componentes especificos a partir de la
informacion provista por el modelo y 4) calibrar el modelo de forma de obtener
concentraciones absolutas para los componentes particulares en una muestra
desconocida.

La inicializacion puede hacerse utilizando GRAM, que es la forma en que
se implementa comunmente PARAFAC. El numero de componentes (N) puede
ser estimado por distintas técnicas, una de ellas CORCONDIA, una herramienta
diagnostica de PARAFAC, que utiliza un parametro interno conocido como core
consistency.8%.8" Otra técnica utii en PARAFAC es la consideracion del error
residual, por ejemplo, la desviacion estandar de los elementos de E en la
Ecuacion (3).° Usualmente este parametro decrece con el incremento de N, hasta
que se estabiliza en un valor compatible con el ruido instrumental (este ultimo
puede ser calculado por las mediciones replicadas del blanco). Una eleccion
razonable de N es el menor numero para el cual el error residual no es
estadisticamente diferente al ruido instrumental.

La identificacion del analito de interés se realiza con ayuda de los perfiles
estimados en ambas dimensiones, que se comparan con los obtenidos para una
solucién estandar del analito de interés. Esto es necesario ya que los
componentes provistos por la descomposicidn de X son seleccionados segun su
contribucién a la variancia espectral total, y este orden no es necesariamente
mantenido cuando se cambia la muestra incognita.

Las concentraciones absolutas de los analitos son obtenidas luego de la
calibracion, porque la descomposicién de los datos tridimensionales so6lo provee
valores de concentraciones relativas (A). La calibracion se realiza mediante la
medicion de un conjunto de muestras de calibracion de concentraciones
conocidas del analito (contenidas en un vector y de dimensiones Ix1) y la

regresion de los primeros elementos / de la columna an en funcion de y:

k=y+X[a1n| |aln] (4)
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donde ‘+’ implica la operacion pseudo-inversa. La conversion de concentraciones
relativas a absolutas de n en la muestra incognita se obtiene al dividir el ultimo

elemento de la columna an [ag+1)n] por la pendiente del grafico de calibracion (k):

yu=ampnnl k (5)

El procedimiento anteriormente descrito se repite para cada una de las

muestras analizadas.

PARAFAC PARA SISTEMAS CON DEPENDENCIA LINEAL
(PARALIND)

Este método es una version modificada de PARAFAC, que tiene en cuenta
la dependencia lineal entre los perfiles de los componentes; esto implica la
descomposicion de la matriz de datos tridimensional en cuatro matrices en lugar
de tres. El siguiente es un modelo para una matriz de datos unica X, de tamafo
JxK, donde J y K son los numeros de canales instrumentales en la primera y

segunda dimension:

X=BHYCT+E (6)

donde las cuatro matrices relevantes son: 1) B, matriz de loadings de la primera
dimension (de tamafo JxN, donde N es el numero total de componentes), 2) H,
matriz que incorpora la dependencia lineal en el modelo (de tamafo NxM, donde
M es el numero de perfiles Unicos en la segunda dimension), 3) Y, matriz diagonal
(de tamafno NxN) de los scores de las muestras, conteniendo en la diagonal las
concentraciones relativas de todos los componentes de la muestra y 4) C, matriz
de loadings unicos en la segunda dimension (de tamafio KxM). La matriz E
contiene los errores del modelo. Las diagonales de las matrices Y de cada
muestra se recogen en la matriz de scores A (de tamafio /XN, donde / es el
numero de muestras). En los casos en los cuales se encuentran dos
componentes que presentan perfiles idénticos en la segunda dimension de los

datos pero diferentes en la primera, B contiene dos columnas (correspondientes a
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cada uno de los perfiles de los componentes distinguibles en la primera
dimension), pero C contiene unicamente un perfil (perfil comun para ambos
componentes en la segunda dimension). Inicialmente la matriz H presenta la

siguiente forma:

1
ol

Esta matriz interviene en el producto matricial (HxC') para producir dos
loadings idénticos en la segunda dimension o dimension K (ver Ecuacion (6)).
Durante el ajuste de PARALIND, se imponen restricciones de no-negatividad a los
elementos de todas las matrices para recuperar scores y loadings con significado
fisico. La inicializacion de PARALIND se puede hacer usando scores y loadings
conocidos o con matrices de dimensiones adecuadas que contengan numeros al

azar.

CUADRADOS MINIMOS PARCIALES DESDOBLADOS
ACOPLADOS A LA BILINEALIZACION RESIDUAL (U-PLS/RBL)

El procedimiento U-PLS desdobla en primer lugar los datos de calibracion
de segundo orden en vectores.'” Luego utiliza la informacion de la concentracion
del analito para calibrar un modelo sin incluir datos de la muestra desconocida.
Con las matrices de datos de calibraciéon lca, todas desdobladas en vectores de
tamano JKx1, y el vector de concentraciones de calibracion, y (de tamafio lcaix1),
se construye un modelo habitual PLS. Este proporciona un conjunto de loadings P
y loadings pesados W (ambos de tamafio JKxA, donde A es el numero de factores
latentes), asi como también coeficientes de regresion, v (de tamafio Ax1).

El parametro A puede ser seleccionado por la técnica de validacion
cruzada,® en la cual cada una de las muestras del conjunto de calibracion es
dejada afuera y su concentracion es predicha usando el modelo construido con
las demas muestras.

Si no aparecen componentes inesperados en la muestra incognita, v puede

ser utilizada para estimar la concentracion del analito de acuerdo con:
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W= tu'v (8)

donde tu es el score de la muestra, obtenido por proyeccion de los datos

vectorizados de la muestra, vec(Xu), en el espacio de los factores latentes A:

tu = (W' P)"' WT vec(Xu) (9)

donde vec(-) es el operador de vectorizacion.

Cuando aparecen componentes inesperados en Xu, los scores de la
muestra dados por la Ecuacion (9) son inadecuados para la prediccion del analito
con la Ecuacion (8). En este caso, los residuos de la etapa de prediccion de U-
PLS [sp, Ecuacion (10)] seran anormalmente grandes en comparacion con el nivel

de ruido instrumental:

sp=|| Ep || / (JK-A)""2
= || vec(Xu) — P (W™ P)~" WT vec(Xu) || / (JK—A)"2
= || vec(Xu) — P tu || / (JK=A)"2 (10)

donde || - || indica la norma Euclidiana.

Para resolver la presencia de componentes inesperados, la bilinealizacion
residual recurre al analisis de componentes principales (PCA) de estos
componentes, por minimizacion de los residuos calculados mientras se ajustan los

datos de la muestra a la suma de las contribuciones relevantes.?!.22

Xu = reshape(P tu) + Bunx Gunx (Cunx)T + Eu (11)

donde ‘reshape’ indica la transformacién de un vector JKx1 a una matriz JxK y las
matrices Bunx, Gunx Y Cunx SONn obtenidas por descomposicién de valores singulares

(SVD) de la matriz de errores Ep:

Bunx Gunx (Cunx)T = SVD(Ep) (12)
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donde Ep es la matriz de tamafio JxK de la Ecuacion (10) y SVD indica que se
toma el primer componente principal.

Durante el procedimiento de RBL, los loadings se mantienen constantes en
los valores de calibracién, y tu varia hasta que el error residual || Eu|| se minimiza
en la Ecuacién (11) utilizando el procedimiento de Gauss-Newton. Una vez hecho
esto, la concentracion del analito es calculada por la Ecuacion (8), introduciendo
el vector final de tu encontrado por el procedimiento de RBL.

El propdsito de RBL es la minimizacién del error residual su hasta un nivel

compatible con el grado de ruido presente en las mediciones, con su dado por:
Su=|| Eul|/ (JK)"2 (13)

Para lograr este objetivo, se debe explorar el numero posible de
interferencias y seleccionar el modelo mas simple que nos proporcione un valor
residual su que no sea estadisticamente diferente que el menor de los ruidos
instrumentales. Debemos notar que aparecen dos parametros de residuos
diferentes en lo discutido anteriormente, que no debemos confundir: sp [Ecuacién
(10)] corresponde a la diferencia entre la sefial de las muestras de validacién y el
modelo de U-PLS antes del procedimiento con RBL, mientras que su [Ecuacion
(13)] surge después del modelado de los efectos interferentes con RBL. Por lo
tanto, este ultimo debe ser comparable con el nivel de ruido instrumental si RBL

es satisfactorio.

CUADRADOS MINIMOS PARCIALES MULTIDIMENSIONALES
ACOPLADOS A LA BILINEALIZACION RESIDUAL (N-PLS/RBL)

El método N-PLS se aplica a los datos de segundo orden de manera similar
que el método desdoblado U-PLS, pero las matrices de datos originales no son
desdobladas. Durante la etapa de calibracion, se obtienen dos conjuntos de
loadings Wi 'y Wk (de tamarios JXA y KxA, donde A es el nimero de factores
latentes) asi como el vector de coeficientes de regresion v (de tamafio Ax1).80.82
Cuando estan presentes componentes inesperados en las muestras de

validacion, los scores de estas ultimas son inadecuados para predecir al analito
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con la Ecuacion (8), pagina 57. Los residuos del modelo N-PLS para las sefales
de las muestras de validacion [sp, ver mas abajo la Ecuacion (14)], van a ser

anormalmente grandes en comparacion con el nivel de ruido instrumental tipico:

sp= || Ep ||/ (JK-A)'
= || Xu — reshape{t[(WISIWK)}| X u || / (JK-A)!"2 (14)

donde X es la matriz de datos de la muestra Xu reconstruida por el modelo N-
PLS.

La situacion es tratada de una manera similar a la discutida anteriormente
para U-PLS/RBL, por minimizacion de los residuos calculados mientras se ajustan

los datos de la muestra a la suma de las contribuciones relevantes:
Xu = reshape{t[(W/|®|WK)]} + SVD (X — Xu) + Eu (15)

donde |®| es el operador Kathri-Rao.8° Durante el procedimiento RBL, los loadings
Wi y WKk se mantienen constantes en los valores de calibracion y tu varia hasta
que el error residual su se minimiza usando el procedimiento de Gauss-Newton,
con su dado por una ecuacién analoga a la Ecuacion (13).

Una vez que esto es realizado, se introduce el vector final tu encontrado por
el procedimiento RBL en una ecuacién analoga a la Ecuacion (8), para poder

determinar la concentracion del analito.

RESOLUCION MULTIVARIADA DE CURVAS ACOPLADA A
CUADRADOS MINIMOS ALTERNANTES (MCR-ALS)

En este método multivariado de segundo orden, se crea una matriz de
datos aumentada a partir de la matriz de la muestra incognita y: (1) las matrices
de calibracion en el modo de calibracion externa, o (2) las matrices de adiciéon de
patrén. Si las matrices son de tamafo JxK, J es el numero de puntos de la
primera dimensién y K el numero de puntos de la segunda dimensién. El aumento

puede ser llevado a cabo en la direccion de las columnas o en la direccion de las
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filas, dependiendo del tipo de experimento que se va a analizar y también de la
presencia de solapamiento severo en uno de los modos. Aumentando en la
direccion de las columnas, la descomposicion bilineal de la matriz aumentada se

realiza de acuerdo a la siguiente expresion:

D=GST+E (16)

donde las filas de D contienen las sefiales en la primera dimension para diferentes
muestras a distintos valores de la segunda dimension, las columnas de G
contienen las sefiales de las especies intervinientes, las filas de ST las sefiales en
la segunda dimension y E es una matriz de residuos no ajustados por el modelo.

La Figura 15 muestra un esquema ilustrativo de la descomposicién de la matriz D.

«

Figura 15. Esquema ilustrativo de la descomposicion de la matriz D [Ecuacion (16)] por
MCR-ALS. Los rectangulos grises uno debajo del otro representan las matrices de datos
de las muestras de cada experimento, contenidas en D. La matriz G se contiene las
sefales en la primera dimension para muestras de dos componentes, mientras que ST
contiene dos filas, cada una describe las sefales en la segunda dimensién de los
componentes de la muestra.

60



Tesis Doctoral Valeria A. Lozano

Las dimensiones apropiadas de D, G, S y E son (IJ)xK, (IJ/)xN, KxN y
(I)xK, respectivamente (/ es el numero total de muestras en la matriz D y N el
numero de componentes). La descomposicion de D es obtenida por minimizacion
de cuadrados minimos de la norma de Frobenius de E. La minimizacion comienza
al suministrar perfiles estimados de los componentes, los cuales son utilizados

para estimar G (el ‘sombrero’ implica matriz estimada) a partir de la Ecuacién (16):
G=D (ST (17)

donde ‘+ indica la inversa generalizada. Con la matriz G de la Ecuacién (17) y la

matriz de datos original D, la matriz S es re-estimada por minimos cuadrados:
§=DT(G*)T (18)

y finalmente E es calculado de la Ecuacién (16) usando D y las matrices
estimadas G y §. Estos pasos se repiten hasta que el proceso converge, bajo
adecuadas restricciones durante el proceso ALS: no-negatividad en ambas
dimensiones de los datos. Es importante sefalar que MCR-ALS requiere
inicializacion con parametros tan cerca como sea posible a los resultados finales.
Estos pueden proveerse, por ejemplo, en forma de espectros de las especies,
obtenidos de soluciones patron de cada analito puro, o del analisis llamado
purest,®385 basado en la metodologia SIMPLISMA (analisis de mezclas por
automodelado iterativo simple), un algoritmo de resolucion multivariada de curvas
que extrae espectros de los componentes puros a partir de una serie de espectros
de mezclas de composicion variable.8 Unimodalidad y clausura son restricciones
adicionales que pueden ser aplicadas a perfiles que tienen un Unico maximo y
para cumplir las ecuaciones quimicas de balance de masa entre diferentes
especies quimicas en equilibrio o en cinéticas, respectivamente. Finalmente, la
correspondencia entre las especies y la matriz de datos puede ser establecida
porque el modelo puede estar restringido de modo que el analito esté ausente en
la matriz residual Ep y el agente interferente esté ausente en las matrices de
calibracion.

Después que MCR-ALS descompone D, la informacion de concentracion

contenida en G puede ser usada para predicciones cuantitativas: primero se
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define el score de concentraciéon del analito como el area bajo el perfil para la i-
ésima muestra:

iJ

a(i,n)= Z G(j,n) (19)

j=l+(i-1)J

donde a(i,n) es el score para el componente n en la muestra i. Los scores son
utilizados para construir un grafico de calibracion pseudo-univariada en funcion de
la concentracion de analito, prediciendo la concentracién en la muestra incdgnita

de la manera univariada usual.

U-PLS/RBL MODIFICADO PARA INCLUIR DEPENDENCIA LINEAL
(U-PLS/RBL-LD)

En este trabajo de tesis se propone un nuevo procedimiento RBL para la
dependencia lineal. Este es similar al método RBL clasico, que minimiza la norma
del vector de residuos (eu) calculado mediante el ajuste de los datos de validaciéon
a la suma de las contribuciones relevantes (por ejemplo, la parte que es modelada
por la calibracién y la contribucién de los agentes interferentes) pero teniendo en
cuenta los perfiles idénticos en una de las dimensiones de los datos. Esto puede
hacerse modelando los residuos con MCR-ALS o con PARALIND, como se

explicara a continuacion.
RBL-LD usando MCR-ALS

Una alternativa para modelar la contribucion de los agentes interferentes es

utilizar MCR-ALS, formalmente expresado como en la siguiente ecuacion:
vec(Xu) = P tu + vec[Sunx (Cunx)T] + Eu (20)

El nuevo método RBL-LD modela las sefales de los agentes interferentes

con el producto de las matrices Sunx Yy Cunx que contienen el perfil de la primera
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dimension y la concentracion del agente interferente, respectivamente. Estos son
recuperados con el analisis de MCR-ALS de una matriz de datos aumentada D
[de tamaio Jx(1+/ca)K], constituida por la aumentacion de la matriz de residuos

con las lca matrices de calibraciéon Xcal,i:

D= [Epl Xcal,1 | Xca|,2| | Xcal cal |] (21)

donde Ep es la matriz residual JxK obtenida luego de reorganizar el vector JKx1 ep
de la Ecuacién (10). La direccion de aumentacion de la matriz se supone que
corresponde a los canales K (la dimension que tiene perfiles idénticos de los
componentes).

Luego, la descomposicion de la matriz D es llevada a cabo por el siguiente

modelo de cuadrados minimos:

D = Sunx GTunx + Emcr (22)

donde Sunx Y Gunx contienen los perfiles de ambas dimensiones [de tamafio
JX(A+NRreL-LD) ¥ K(1+/cal)X(A+NreL-LD) respectivamente, donde NrsL-Lb €s el numero
de componentes interferentes]. La matriz Emcr contiene los errores no ajustados
por el modelo MCR. La matriz Gunx contienen (1+/ca) sucesivos perfiles de los
componentes, cada uno de tamafio Kx(A+ NreL-LD). La primera sub-matriz de Gunx
corresponde al perfil en la matriz Ep y las restantes a aquellos de las sucesivas

matrices de calibracion:

C
Ccal,l
G = Ccal,Z (23)

unx

unx

C

cal/cal |

Esta claro que para estimar la contribucion adecuada de los componentes
inesperados en la Ecuacion (20), sélo se necesita la matriz Cunx, €n la cual los
perfiles de concentracion correspondientes a los analitos se fijan en cero, gracias
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a la correspondencia de especies. Por lo tanto, es irrelevante si estos perfiles del
analito se dejan en Cunx cuando se insertan en la Ecuacion (23).

El modelo de MCR-ALS de la Ecuacion (22) puede ser inicializado usando
una estimacion de los perfiles espectrales o de concentracion para cada especie
interviniente. Diferentes métodos se pueden usar para este propdsito, como el
analisis de factor evolutivo®® o la determinacion de las variables a través de
purest, 2385 dependiendo de la estructura de los datos. Este procedimiento puede
proporcionar espectros iniciales o concentraciones.

Durante el ajuste de la Ecuacién (22), se pueden aplicar restricciones, tales
como no-negatividad, unimodalidad, clausura, etc., las cuales son regularmente
utiizadas en MCR-ALS. Estas ayudan a mejorar las soluciones, dandoles
significado fisico y a limitar el nUmero posible de soluciones para el ajuste de los
datos.?” Las iteraciones continian hasta que se obtiene una solucién éptima que
cumpla con las restricciones postuladas y el criterio de convergencia establecido.
Restricciones de no-negatividad se aplican a los perfiles de concentracién debido
a que las concentraciones de las especies quimicas son siempre valores positivos
o cero.

Durante el procedimiento RBL-LD aplicado en la Ecuacion (20), P es
mantenido constante en los valores de calibracién y tu es variable hasta que || Eu |
es minimizada usando el procedimiento Gauss-Newton. Una vez que || Eu|| es
minimizada, las concentraciones del analito son provistas por la Ecuacién (8) al
introducir el vector final tu encontrado por el procedimiento RBL-LD. El proceso

completo se desarrolla mediante un esquema ilustrativo en la Figura 16.
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Matrices de
Calibracié

Desdoblamiento
de los datos de

Calibracion
Concentraciones
\ de Calibracion
Modelo U-PLS
Desdoblamiento de Matrices de
\ los datos de Validacion
Validacion
Prueba de
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|
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I |
S, > Ruido? ! MCR de D > NS |
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Prediccion i S, > Ruido? |
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|
J I RBL-LD !

Concentracion
del Analito

Figura 16. Esquema ilustrativo de como funciona el nuevo método U-PLS/RBL-LD.

Cuando solo esta presente una interferencia, el analisis de RBL-LD provee
perfiles reales del agente interferente en ambas dimensiones de los datos. Sin
embargo, cuando hay interferentes adicionales, los perfiles recuperados no se
parecen a los verdaderos perfiles. Por ejemplo, si ocurre que dos o0 mas
interferentes tienen el mismo perfil en una de las dimensiones de los datos, estos
van a ser interpretados como un unico componente y los perfiles recuperados en
esta dimensiéon especifica va a estar compuesto de combinaciones lineales en

lugar del espectro del componente puro.
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El objetivo que persigue el procedimiento RBL-LD es el de minimizar los
errores residuales su a un nivel compatible con el grado del ruido presente en las

sefales medidas, con su dada por:

Su=|| Eu|| / [(J — NrBL-LD)(K — NRrsL-LD) — A]"2 (24)

Por lo tanto, si se considera mas de un interferente, RBL-LD debe
seleccionar el modelo mas simple que provea un valor residual que no sea
estadisticamente diferente del minimo.&

Se debe aclarar que la presente descripcion del procedimiento U-PLS/RBL-
LD es completamente general, en el sentido de que esta puede ser aplicada en
casos en donde la selectividad es lograda en ambas dimensiones de los datos. Lo
nuevo en este modelo RBL-LD es que puede ser aplicado en casos que
presentan pérdida de selectividad en una de las dimensiones de los datos,
particularmente entre el analito y la interferencia, lo cual no es contemplado por el

método clasico RBL.

RBL-LD usando PARALIND

Una segunda alternativa para RBL-LD es modelar la contribucién del
agente interferente con PARALIND. En este caso, en lugar de construir una matriz
aumentada, se construye un arreglo tridimensional con la matriz Ep y las matrices
de calibracion. Este se descompone usando PARALIND, como se describio
anteriormente. Luego se seleccionan los loadings y los scores del agente

interferente y se los incluye en el modelo RBL.:
vec(Xu) = P tu + vec[Bunx Yunx Hunx (Cunx)T] + Eu (25)
donde Bunx, Yunx, Hunx Y Cunx tienen el mismo significado que en la Ecuacion (6),

pero contienen solo informacion respecto del agente interferente en la muestra

incognita.
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Como antes, durante la aplicacion de este modelo, la matriz de calibracion
P se mantiene constante y tu varia hasta minimizar || Eu||. La cuantificacion del

analito se realiza empleando la Ecuacién (8), pagina 57.

ALGORITMOS DE SEGUNDO ORDEN CON ADICION DE PATRON

En el caso de PARAFAC, cuando se aplica en el modo usual de adicién de
patron, aqui llamado modo 1, se construye un arreglo de tercer orden con una
matriz de datos para la muestra incognita y las correspondientes a las de adicion
de patrén. La Figura 17A muestra un esquema de las matrices de datos, las
cuales estan ensambladas para el analisis con PARAFAC. La descomposicion
resulta en los scores o concentraciones relativas (usualmente la matriz A contiene
los scores, de tamafio IxN, donde [ es el numero de muestras y N el numero de
componentes que dan respuesta). La descomposicion es lograda por la
inicializacion del algoritmo con los scores y los loadings provistos por: 1) DTLD,®
0 2) los mejores resultados de un pequefio numero de corridas, incluyendo los
resultados de DTLD y vectores compuestos de numeros al azar. Existe la
posibilidad de aplicar restricciones de no-negatividad a los tres modos durante la
fase de ajuste por cuadrados minimos.

En el modo 1 de calibracion, los scores del analito son usados para
construir un grafico de calibracién pseudo-univariado de adicion de patrén en
funcion de la concentracién adicionada de analito, prediciendo la concentracion en

las muestras incognita de la manera univariada usual:"3

[a(1,n) | a(2,n) | ... | a(l,n)] = m1 [0 ]| yT] + n1 (26)

Yu=n1/m (27)

donde n indica al analito, yu es la concentracion predicha e y el vector [de tamafo
(I-1)x1] de concentraciones nominales adicionadas a la muestra, suponiendo que
la muestra numero 1 es la muestra incognita y las muestras 2..../ son las de
adicion de patrén. Como se ha discutido recientemente, en estos casos los scores

para los interferentes son constantes en todas las muestras y por lo tanto las
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columnas correspondientes de la matriz A son linealmente dependientes.” Uno de
los propositos de esta simulacion es investigar los limites en la aplicabilidad de
PARAFAC con adicién de patron para este tipo de problema analitico, probando
diferentes condiciones de inicializacion y restricciones de no-negatividad durante
la etapa de ajuste por cuadrados minimos. Se ha recomendado PARALIND para
el modo de adicién de patrén de segundo orden.” La fase analitica que sigue a la
descomposicion de PARALIND es analoga a la discutida anteriormente para
PARAFAC.

Matriz incognita Matrices de adicion de patron

—_——
Matriz incognita Matrices del analito puro

Figura 17. Representacion esquematica de ambos modos de adicion de patron. (A) modo
usual o modo 1, donde las matrices a ser analizadas son la matriz de datos de la muestra
incognita y las matrices de adicion de patron. Las lineas azul, roja y verde representan los
perfiles en ambas dimensiones del analito y de los dos interferentes, respectivamente.
Por lo tanto, todas las matrices contienen la misma cantidad de interferente (rojo y verde),
mientras que la sefal del analito (azul) se incrementa de izquierda a derecha. (B) modo
modificado o modo 2, donde la matriz de datos de la muestra incégnita es analizada junto
con las matrices del analito puro. Aqui, s6lo la matriz incognita contiene a los tres
componentes.

En el modo de adicion de patron modificado o modo 2, la matriz de datos
de la muestra incégnita es substraida digitalmente de cada una de las matrices de

adicion de patrén, creando una nueva serie de datos comprendida por la matriz
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desconocida y las matrices de datos que representan la contribucién del analito
puro inmersa en la sefial de fondo de la muestra. Las correspondientes matrices
son esquematizadas en la Figura 17B; con estas matrices se crean nuevos datos
de tres vias, que seran descompuestos por PARAFAC. La cuantificacién es

posible usando el modo de calibracién usual:

[a(2,n) | aB,n) | ...|a(l,n)] =m2y" + n2 (28)

yu=1[a(1,n)—n2] / m2 (29)

En este modo, los scores de los interferentes no son linealmente
dependientes, ya que estan ausentes en las matrices artificiales del analito puro.
Sin embargo, cuando una muestra incognita tiene mas de un interferente, el
ajuste de PARAFAC lleva a combinaciones lineales de los scores y loadings de
los interferentes. Esto no implica que la cuantificacion del analito no sea posible;
los perfiles de los analitos son correctamente recuperados, lo que se consigue
con condiciones de inicializacion adecuadas y restricciones de no-negatividad en
los tres modos de PARAFAC.

Cuando se aplica MCR-ALS a este tipo de problema, la implementacién de
ambos modos de adicion de patrén es analoga a PARAFAC, como se describid
anteriormente en detalle. En el nuevo modo de adicién de patrén o modo 2, se
pueden aplicar restricciones adicionales durante la minimizacion de ALS,
denominada correspondencia entre componentes y muestras, que contiene
informacion de si un dado componente esta presente o ausente en cierta muestra.
En este caso, la interferencia sélo esta presente en la muestra incognita y esta
informacion es valiosa durante la descomposicion de la matriz de datos
aumentada.

Finalmente, la aplicacion de U-PLS/RBL y N-PLS/RBL para datos de
adicion de patrén sélo es posible la calibracion en el modo 2. La implementacion

es por lo tanto analoga a la detallada en detalle en la referencia 22.
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SOFTWARE

Todas las rutinas empleadas en el presente trabajo estan escritas en
MATLAB.8 Aquellas que aplican PARAFAC, PARALIND y N-PLS (sin la ventaja
de segundo orden provista por RBL) pueden descargarse de Internet gracias a
Bro (http://www.models.kvl.dk/source/). N-PLS/RBL esta disponible en Internet
(www.chemometry.com), incluyendo una interfaz grafica util para los datos de
entrada y para los parametros ajustados por MVC2,% disponibles en Internet
(http://www.chemometry.com/Index/Links%20and%20downloads/Programs.htm),
similar al utilizado para la calibracién multivariada de primer orden (MVC1).9" El
programa MVC2 también implementa las combinaciones de N-PLS/RBL y U-
PLS/RBL. El analisis multivariado con MCR-ALS?% se aplicé con la interfaz grafica
provista por Tauler, disponible en el Internet (http://www.ub.es/gesg/mcr/mcr.htm).

El nuevo método U-PLS/RBL-LD se implementd usando rutinas propias.
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RESUMEN DE LOS SISTEMAS ESTUDIADOS

A continuacién se presenta en la Tabla 2 un resumen de los sistemas

estudiados en la presente Tesis, en la que se sintetizan el problema analitico y

quimiomeétrico planteado, el tipo de datos y los algoritmos multivariados utilizados.

Estos sistemas se discutiran en detalle en las siguientes secciones.

Tabla 2. Resumen de los sistemas estudiados.

Problema . Tipo de Problema Algoritmos
e Sistema e . -
analitico datos quimiométrico utilizados
Experimentales.
Los modos de
Matrices de excitacion y el
Determinacion de luminiscencia tiempo de
acido benzoico en sensibilizada de decaimiento PARAFAC
presencia de Real lantanidos en proveen y
sacarina en jugos funcién de la selectividad, N-PLS/RBL
de fruta longitud de onda de aunque con un
excitacion y los alto grado de
tiempos de solapamiento
decaimiento
Solapamiento
Simulados y espectral
L . extremo de
Determinacién de experimentales. ambos
carbidopa en componentes PARAFAC,
presencia de Modelo Matrices de datos (es Fc)ectros de, GRAM,
levodopa como cinéticos en funcion Smisién U-PLS/RBL
potencial de la longitud de e y MCR-ALS
. L idénticos, pero
interferente onda de emision y :
del tiempo diferentes
P velocidades de
reaccion)
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o . PARAFAC,
resencia de P ' Solapamiento = MCR-ALS,
P . espectralen  U-PLS/RBL
naproxeno en Matrices de
suero fluorescencia en ambas yN-
Modelo . dimensiones. PLS/RBL
funcion de la Requerimiento en los
Determinacién de longitud de onda de d L .
. o de adicion de diferentes
danofloxacina en excitacion y de la X
. i patron modos de
presencia de longitud de onda de o
- ., adicion de
salicilato en suero emision .
patron
. Solapamiento
Simulados y
o ) temporal
Determinacién de experimentales.
. extremo,
fluoroquinolonas ,
(ciprofloxacina Matrices de (perfiles de
P cina, ices de temposde  MCR-ALS
norfloxacina y luminiscencia i
. - decaimiento en el modo
danofloxacina) en sensibilizada de - .
Real L muy similares), modificado
suero, en lantanidos en ) .
. . pero diferentes  de adicion
presencia de funcién de la .
- ) espectros de de patron
salicilato como un longitud de onda de o
. o excitacion.
potencial excitacion y los .
. . Requerimiento
interferente tiempos de .,
. de adicién de
decaimiento .
patrén
Simulados y
experimentales.
PARAFAC,
Determinacion de - Matrices de U-
ciprofloxacina en: quimioluminiscencia PLS/RBL,
- orina en en funcion del - Solapamiento PARALIND,
presencia de la tiempo de evolucion espectral MCR-ALS y
interferencia de la sefal y de la extremo ambas
producida por el longitud de onda de - Solapamiento  versiones
, Modelo y L
fondo del fluido emisién temporal del nuevo
e Real .
bioldgico - Matrices de extremo U-
- en suero en luminiscencia Requerimiento  PLS/RBL-
presencia de sensibilizada de de adicién de LD enel
salicilato como un lantanidos en patron modo
potencial funcion de la modificado
interferente longitud de onda de de adicién
excitacion y los de patron

tiempos de
decaimiento
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RESULTADOS Y DISCUSION DE LOS SISTEMAS
ESTUDIADOS

DETERMINACION DE ACIDO BENZOICO EN PRESENCIA DE
SACARINA EN JUGOS DE FRUTAS

En este sistema experimental se estudié la posibilidad de cuantificar acido
benzoico en muestras reales de jugos en presencia de interferencias. Para ello,
se obtuvieron datos de segundo orden de LSETD para un conjunto de muestras
de calibracion, que contienen acido benzoico (el analito de interés), de validacion,
que incluyen tanto al analito como a la sacarina (un potencial interferente) y
muestras de jugos en los cuales el acido benzoico se emplea como conservante y
la sacarina como edulcorante. Los resultados obtenidos para las muestras reales

se compararon con los hallados al aplicar el método de referencia (HPLC).

Condiciones de optimizacidén de la senal luminiscente

Previamente a la realizacion de la calibracion multivariada de segundo
orden, se estudiaron las condiciones experimentales necesarias para obtener una
senal optima de los datos de LSETD. Se realizaron optimizaciones univariadas,
obteniéndose los siguientes resultados. El valor éptimo para la concentracion de
terbio (1) fue de 1,00x10~3 mol L-'. Se confirmé que el uso de TOPO 2,8x10-° mol
L' como ligando sinérgico es necesario para mejorar la intensidad de
luminiscencia de las muestras estudiadas. La mejor sefal se obtuvo con solucion
reguladora de imidazol 1,20x102 mol L' de pH 6,2. Sin embargo, el uso de
diferentes surfactantes no-iénicos, como triton X-100, C12E10 y Brij35 no condujo a
mejoras significativas en la sefal, por lo cual no se emplearon en las experiencias

realizadas.
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Perfiles espectrales y tiempos de decaimiento

Los espectros de excitacion y emision unidimensionales tipicos para el
complejo entre el terbio (Ill) y el analito se muestran en la Figura 18, donde se
comparan con los de la sacarina, un potencial interferente que puede estar
presente en muestras reales que contienen acido benzoico. También se muestran

los resultados para un blanco.
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Figura 18. (A) Espectro de emision de soluciones de acido benzoico (3,00 mg L™, linea
solida), sacarina (5,00 mg L', linea cortada) y blanco (linea de puntos). Las tres
soluciones contienen terbio (Ill) (1,00x10-3 mol L-1), TOPO (2,80x10-2 mol L-1) y la
solucién reguladora de imidazol (1,20x10-2 mol L-1). La longitud de onda de excitacion
es de 260 nm. (B) Espectros de excitacion correspondientes. La longitud de onda de
emision es de 545 nm.

Los correspondientes perfiles de tiempo de decaimiento para el complejo

de acido benzoico, el de sacarina y un blanco se muestran en la Figura 19. Como
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se puede observar, el modo de emision no es selectivo, porque la emision de
luminiscencia solo depende del i6n lantanido (Figura 18A). Los restantes modos
(excitacion y tiempo de decaimiento) proveen mas selectividad, aunque muestran
un alto grado de solapamiento, lo cual constituye un gran desafio para el empleo
de meétodos multivariados de segundo orden. Los tiempos de decaimiento se
obtuvieron por analisis de regresion no lineal de las curvas mostradas en la Figura
19; en el caso del acido benzoico y la sacarina, previo al ajuste se corrigio la sefal

por sustraccion de la del blanco.
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Figura 19. Curvas de tiempos de decaimiento (longitud de onda de excitacion y emisién,
260 y 545 nm respectivamente) de las siguientes soluciones: (A) acido benzoico (3,00 mg
L"), (B) sacarina (10,00 mg L") y (C) blanco. Las tres soluciones contienen terbio (lll)
(1,00x10-3 mol L-1), TOPO (2,80x10-2 mol L-1) y la soluciéon reguladora de imidazol
(1,20x10-2 mol L-1). La escala vertical se normalizé a la unidad. La linea sodlida
corresponde a los resultados experimentales, mientras que la linea de guién es la linea
de regresion exponencial.
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Al ajustar los perfiles de tiempos (corregidos) de la Figura 19 a través de la
expresion f(t) = exp(-t/ T), donde T es el tiempo de decaimiento, se obtuvieron los
siguientes valores de T: para el complejo de acido benzoico, T = 422(3) us (2 =
0,9969); para el complejo de la sacarina, T = 476(3) us (r» = 0,9920) y para la
sefial del blanco, T = 335(8) us (r? = 0,9870) (el numero entre paréntesis indica el
error estandar en la ultima cifra significativa). Esto confirma que los perfiles de los
tiempos de decaimiento son significativamente diferentes para las tres sefales de
la Figura 19. Debe notarse que los rangos de tiempos de vida de la luminiscencia
sensibilizada de terbio (Ill) estan entre 400 y 2000 ps.%3

En la Figura 20 se muestra una superficie de LSETD para una muestra que
contiene al analito en las condiciones ensayadas para la formacion del complejo
con el terbio (lll). Este tipo de informacion matricial, utilizado en este sistema en
estudio, no ha sido empleado previamente en determinaciones analiticas que

requieran aprovechar la ventaja de segundo orden.
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Figura 20. Superficie tridimensional de intensidad de luminiscencia en funcion de la
longitud de onda de excitacion y los tiempos de decaimiento para una muestra de
calibracién que contiene acido benzoico (5,00 mg L™").
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Analisis multivariado de segundo orden

El conjunto de muestras de calibracion que contiene sélo al analito y las
muestras de validacion en las cuales esta presente analito y el potencial
interferente se analiz6 empleando algoritmos de segundo orden, tales como
PARAFAC y N-PLS/RBL. También se analizaron muestras de jugos comerciales y
los resultados obtenidos con dichos algoritmos quimiométricos se compararon con

los resultados obtenidos con el método de referencia HPLC.

Muestras de calibracion y validacion

Debido a que el blanco produce una sefial de luminiscencia significativa
(Figura 18), hay dos posibilidades para procesar la informacién: 1) modelar la
sefal de fondo como un componente adicional de PARAFAC, o 2) substraer
digitalmente una matriz promedio del blanco a todas las matrices de los datos. La
segunda estrategia fue la elegida para analizar las muestras, debido a que esta
provee mejores resultados.

Cuando el conjunto de calibracion y cada una de las muestras de
validacion se analizan con PARAFAC, el modelo requiere dos componentes, lo
cual coincide con los resultados obtenidos al aplicar la prueba de CORCONDIA:
los valores de core consistency decrecen significativamente desde 100 hasta
valores menores que 30 para mas de dos componentes. Asimismo, el analisis de
regresion residual indica una disminucién significativa de la desviacion estandar
de los residuos de PARAFAC incluyendo al segundo componente y una
estabilizacién de este valor para un valor promedio de 0,15 UA. El modelo
requiere dos componentes, ya que tanto el analito como la interferencia, sacarina,
dan sefales contribuyendo a los datos tridimensionales de LSETD.

Los perfiles de excitacion y de tiempo de decaimiento recuperados al
analizar una muestra tipica de validacién con PARAFAC se muestran en la Figura
21A y B, respectivamente. El perfil de excitacién de la Figura 21A es similar al
perfil obtenido para el analito puro (Figura 18B). Los perfiles de tiempo de
decaimiento recuperados (Figura 21B) también muestran una concordancia con

los perfiles de los analitos puros (Figura 20), obteniéndose un valor de T = 410(6)
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Ms para el complejo del acido benzoico y de T = 467(10) us para el complejo de la

sacarina (entre paréntesis se dan los errores estandares). Este ultimo analisis

indica que PARAFAC es capaz de descomponer

satisfactoriamente

la

contribucion que aporta la interferencia sacarina de la del analito acido benzoico,

lo cual es crucial para poder obtener la ventaja de segundo orden.

Figura 21. (A) Perfiles de excitacion y (B) tiempos de decaimiento recuperados por
PARAFAC cuando se procesa una muestras tipica de validacion. En ambos casos la
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linea sélida corresponde al acido benzoico y la linea de guién a la sacarina.

Luego de descomponer los datos tridimensionales y de identificar los
perfiles del analito (acido benzoico) y de la interferencia (sacarina), se interpolé el

score de la muestra en el grafico de calibracion pseudo-univariada de PARAFAC

para predecir los valores de concentracion, los cuales se muestran en la Tabla 3.
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Tabla 3. Concentracion predicha de acido benzoico en el conjunto de muestras de
validacién usando PARAFAC y N-PLS e indicadores estadisticos de la habilidad de
prediccion.

Predicho acido benzoico

(mg L)
Nominal acido
Muestra de benzoico Sacarina  pARAFAC*  N-PLS/RBL®
validacién (mg L)
(mg L™)
1 4,38 1,96 4,34 4,42
2 1,05 0,52 0,93 1,04
3 0,98 6,00 1,25 0,92
4 2,95 2,25 2,88 3,1
5 0,70 1,00 0,82 0,77
6 0,45 0,50 0,47 0,50
7 0,00 0,78 0,24 0,19
8 1,75 1,10 2,24 1,42
9 0,64 0,43 0,85 0,74
10 1,23 1,08 1,47 1,11
11 0,34 0,15 0,57 0,37
RMSE®/ mg L™ 0,22 0,13
REP%* 8,8 5,2

@ Modelo PARAFAC con dos componentes.

® Dos variables latentes de calibracion y un componente inesperado.
¢ RMSE = raiz cuadrada del error medio.

4 REP% = error relativo de prediccion.

Como se puede ver, la raiz cuadrada del error medio (RMSE) es 0,22 mg
L', lo cual implica un error relativo de prediccion (REP%) de 8,8 % con respecto
al valor central de la calibracién. Estos resultados de validacion se pueden
emplear para valorar la exactitud de PARAFAC usando el método conocido como
de la elipse de confianza conjunta (EJCR), analizando la pendiente y la ordenada
al origen de la regresién lineal de valores predichos en funcidon de las

concentraciones nominales del analito. Si el punto ideal (1,0) se encuentra dentro
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de la superficie de la EJCR, la cual contiene pares de valores de (pendiente,
ordenada al origen) a un de nivel de confianza de 95%, el método puede ser
considerado exacto. El grafico de la EJCR para las predicciones con PARAFAC
(Tabla 3) se muestra en la Figura 22. Como se puede observar, el punto ideal se
encuentra en el borde de la elipse, indicando que este método pasa la prueba,

pero s6lo marginalmente.
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Figura 22. Elipse de la regién de confianza conjunta para la pendiente y la ordenada al
origen para estudiar la exactitud de los resultados de prediccién para las muestras de
validacion (Tabla 3). Linea sdlida para valores de PARAFAC, linea cortada para valores
de N-PLS/RBL. El punto ideal (1,0) se indica con el cuadrado sélido.

El primer paso en el analisis de N-PLS es la determinacion del numero
optimo de factores de la calibracion. Esto puede hacerse empleando la técnica de
validacion cruzada que procede calculando los coeficientes F(A) =
PRESS(A<A")/PRESS(A) [donde PRESS = Z(Vinom — Yipred)* €S la sumatoria de
errores cuadrados (nom representa nominal y pred predicho), A es un numero de
prueba de factores y A" corresponde al minimo PRESS]. El niumero 6ptimo de
factores es aquel que tiene una probabilidad asociada menor que el 75% y un
valor de F mayor que 1. Los resultados de la validacién cruzada de N-PLS se

muestran en la Tabla 4. Dos componentes aparentan ser suficientes para explicar
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el numero de variables latentes, lo que estaria de acuerdo con la presencia del
analito y la sefial de fondo en el conjunto de muestras de calibracion. Como la
senal del blanco no es perfectamente reproducible, se adiciona una variable
latente mas, necesaria para modelar la variabilidad de los datos con N-PLS, aun
cuando la matriz promedio del blanco fue sustraida de todas las matrices de

datos.

Tabla 4. Resultados de la validaciéon cruzada de N-PLS2.

A PRESS / mg?L2? RMSECV/mg L™ F p

1 3,39 0,43 8,95 0,999
2 0,45 0,15 1,20 0,646
3 0,38 0,14 1,00 0,500
4 0,42 0,15

@ Valores resaltados corresponden a los parametros éptimos de acuerdo a la referencia
81. RMSECV: raiz cuadrada del error medio en la validacién cruzada. F = relacion entre
el PRESS y el minimo PRESS. p = probabilidad asociada con el valor de F.

Luego de establecer el numero de variables latentes empleando el conjunto
de calibracion, cada muestra de validaciéon, conteniendo al analito acido benzoico
y a la interferencia sacarina, se analizé empleando N-PLS/RBL. En este caso, el
numero de componentes inesperados (o0 potenciales interferentes) se estimo
considerando la variacion del valor residual final de su [ver Ecuacion (13), pagina
58]. Este ultimo parametro se grafica en funcién del numero de componentes
inesperados, hasta que su valor se estabiliza alrededor del valor de 0,15 UA,
cercano al residuo de calibracion y también similar al residuo de regresion en
PARAFAC. En este caso, el numero de componentes inesperados se establece
para cada una de las muestras analizadas. El analisis sugiri6 que un unico
componente inesperado es suficiente para estabilizar el valor de su alrededor del

ruido instrumental en todas las muestras evaluadas.

Los perfiles de excitacion y tiempos de decaimiento para una muestra tipica
de validacion obtenidos por bilinealizacion residual para un interferente se

muestran en las Figuras 23A y B respectivamente. El perfil de excitacion del
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interferente se corresponde con el de la sacarina, mientras que el perfil de tiempo
de decaimiento presenta un valor de T = 476(12) us, similar al valor medido para
la sacarina pura. Esto indica que el procedimiento RBL resulta satisfactorio para
extraer la contribucién del interferente en las muestras de validacién, lo cual es
relevante para alcanzar la ventaja de segundo orden y reestablecer la exactitud
del algoritmo N-PLS.
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Figura 23. (A) Perfiles de excitacion y (B) tiempo de decaimiento recuperado para la
interferencia sacarina cuando se procesa una muestras tipica de validacion con N-
PLS/RBL.

Luego de la etapa de calibracion, los scores de N-PLS para cada una de
las muestras de validacion se corrigen con el procedimiento de RBL, permitiendo
realizar la prediccion, en ausencia del efecto de la interferencia, usando la
Ecuacion (8) (pagina 57). Los resultados para las muestras de validacion se
muestran en la Tabla 3, donde se observa una mejora en los resultados en

comparacion con PARAFAC, con un valor de REP% de 5,2%. Ademas, el gréafico
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de EJCR (Figura 22) empleado para evaluar la exactitud, analogo al empleado
para PARAFAC, condujo a una superficie eliptica menor (esto indica un mejor
ajuste) la cual contiene claramente al punto ideal (1, 0). Por lo tanto N-PLS/RBL
puede ser considerado mas exacto que PARAFAC para el analisis de las

muestras estudiadas.

Muestras reales

Con respecto a la aplicacion de PARAFAC en las muestras reales, luego
de medir las correspondientes LSETD para las muestras analizadas (por
triplicado), el numero adecuado de componentes también se estimé por
CORCONDIA vy por el estudio del ajuste residual. Luego de identificar los perfiles
del analito y de la interferencia, se realiz6 la prediccidn del compuesto de interés
en base a los scores de las muestras de calibracion. Algunas muestras reales
(Tabla 5) que contenian acido benzoico, al compararlas con HPLC empleando la
prueba t de comparacion de medias,’”® no mostraron diferencias significativas
entre los métodos. El acido benzoico no fue detectado por el método desarrollado
en la muestra real 4 que no contenia al analito. No obstante, para otras muestras
reales ensayadas, los valores obtenidos fueron estadisticamente diferentes a los
obtenidos por HPLC y dispersos entre si, aun cuando las muestras se analizaron
en distintos puntos de la recta de calibrado realizando distintas diluciones. Esto
podria ser debido a la existencia de un efecto de filtro interno. Para corroborarlo,
se midieron los espectros de absorcién de cada una de las muestras de los jugos
analizados, en una concentracién de 3,00 mg L', pero no se encontré relacion
alguna entre los valores de absorbancia de las longitudes de onda de excitacion y
los resultados andmalos. La conclusién es que en ciertas muestras, debido a su
compleja composicién, el modelo multivariado no es capaz de predecir
correctamente la concentracion de analito. Por lo tanto, se recomienda realizar un
estudio de recuperacién del agregado de un patron de acido benzoico, previo al
analisis de una muestra desconocida mediante el método propuesto en este
trabajo. Esto permitiria controlar que el presente método es exacto para un
determinado tipo de muestra.
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Las mismas muestras reales analizadas con PARAFAC se evaluaron
empleando N-PLS/RBL, con el criterio discutido anteriormente en lo que respecta
al numero de variables latentes de calibracion y componentes inesperados en las
muestras. Como con PARAFAC, algunas muestras reales que contenian acido
benzoico (Tabla 5), al compararlas con HPLC empleando la prueba t de
comparacion de medias, no mostraron diferencias significativas entre los
métodos. El acido benzoico no fue encontrado en la muestra de jugo deshidratado
(muestra 4), la cual no contenia al analito. Para las otras muestras estudiadas, tal

como con PARAFAC, los valores obtenidos difieren de los de HPLC.

Tabla 5. Comparacion de los resultados de calibracion multivariada de segundo orden
con HPLC para muestras reales.

Muestra? HPLC® PARAFACS® N-PLS/RBL®
Predicho (g L™')  Predicho (g L™") t Predicho (g L™) t
1 1,15(6) 1,14(9) 0,27 1,15(7) 0,00
2 0,37(6) 0,38(5) 0,36 0,38(7) 0,31
3 0,28(6) 0,24(3) 1,78 0,26(3) 0,89
4 - NDd ND¢

@ Muestra 1: jugo concentrado de anana Asuncion; muestra 2: jugo concentrada de
pomelo Trechel; muestra 3: bebida soda de manzana verde Magna; muestra 4: jugo en
polvo de limén Tang. Los contenidos de acido benzoico en las muestras 1-3 no son
declarados en el producto comercial; la muestra 4 no contiene acido benzoico.

b Desviaciones estandares en la ultima cifra significativa se muestran entre paréntesis,
estimada como la media de la regresion univariada.

¢ Desviacién estandares en la ultima cifra significativa se muestra entre paréntesis,
estimada del analisis por triplicado de cada muestra. Valores de t calculados de acuerdo
a la referencia 73. Estos se compararon con un valor critico fs005 = 2,78 (4 grados de
libertad, 95% de nivel de confianza).

4 ND = no detectado, las predicciones produjeron valores negativos pequefios.
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SISTEMA MODELO DE DATOS DE SEGUNDO ORDEN CON
SOLAPAMIENTO EXTREMO EN UNA DE LAS DIMENSIONES.
DETERMINACION DE CARBIDOPA EN PRESENCIA DE
LEVODOPA

La estructura de la mayoria de los algoritmos de segundo orden no permite
evaluar sistemas con solapamientos extremos en una de las dimensiones entre el
analito y el potencial interferente. Este fendmeno puede ser considerado como un
caso especifico de dependencia lineal entre los perfiles de los componentes. Una
manera de solucionar este problema es incluir al potencial interferente en el
conjunto de muestras de calibracidon. Esto tiene la desventaja que requiere el
conocimiento de todos los posibles interferentes que puedan ser encontrados en
nuevas muestras, y conduce a un incremento considerable en el tamafio del

conjunto de calibracion.

MCR-ALS es un algoritmo que permite resolver los problemas ocasionados
por la presencia de dependencia lineal. La solucion consiste en construir matrices
de datos aumentadas a través de la recopilacion de los datos matriciales
instrumentales para diferentes muestras, siguiendo alguno de los siguientes
modelos de aumento matricial: (1) en la direccion de las columnas, (2) en la
direccion de las filas, o (3) en ambas direcciones simultaneamente. En sistemas
espectroscopico-cinéticos es usual aumentar las matrices en la direccion del
tiempo de reaccidon, porque esto permite paliar el problema asociado con las
diferencias en las velocidades de reaccion entre muestra y muestra. Sin embargo,
cuando los perfiles de los compuestos son idénticos, es necesario el aumento
matricial en el modo espectral. En el caso de poca selectividad de una de las
dimensiones, pero no cero, se deben chequear ambos modos de aumento, y

luego decidir cual provee mejores cifras de mérito.
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Datos simulados

Los datos simulados presentan un alto grado de solapamiento espectral de
los componentes, debido a que ambos compuestos tienen espectros idénticos,
pero diferentes tiempos de reaccion. A continuacién se describen los resultados
obtenidos con diferentes algoritmos.

Cuando se aplica PARAFAC a las muestras de validacion de este sistema,
se lo hace con la metodologia usual, en la cual cada muestra de validacion se une
con las muestras de calibracidén usadas. Subsecuentemente la descomposicion
tridimensional permite identificar al analito de interés, e interpolar en el grafico de
calibracion pseudo-univariada para predecir la concentracion del analito. Los
resultados se muestran en la Figura 24A, en la cual se observa una recuperacion

pobre.
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Figura 24. Resultados de predicciéon para 100 muestras de validacién de un ejemplo
simulado usando: (A) PARAFAC, (B) GRAM, (C) U-PLS/RBL y (D) MCR-ALS
aumentados en el modo espectral. La linea sdlida indica el ajuste ideal.
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Asimismo, se aplic6 GRAM uniendo cada muestra de validacion y una
muestra virtual creada al promediar los datos matriciales de todas las muestras de
calibracion, obteniéndose los resultados que se presentan en la Figura 24B.
Nuevamente, al igual que con PARAFAC, se observa una recuperacion pobre.

Para aplicar el método U-PLS a este conjunto de muestras, primero se
entrend al conjunto de calibracion, usando una unica variable latente de PLS, y
luego se implemento el procedimiento de RBL para poder obtener la ventaja de
segundo orden. Las predicciones obtenidas en este caso también son pobres,
como se observa en la Figura 24C.

Por ultimo, se aplic6 MCR-ALS en el modo de aumento espectral. La matriz
de datos para cada muestra de validacion fue apilada junto con las matrices de
calibracion. Se impusieron restricciones de no-negatividad para ambos
componentes en ambas dimensiones, y de correspondencia entre especies
durante la etapa de minimizacion de ALS. Por ejemplo, se informo al algoritmo la
ausencia del componente 2 en todas las muestras de calibracién y su presencia
en las de validacion. Los resultados (Figura 24D) muestran una buena
concordancia entre los valores de concentraciones nominales y predichas, con un
RMSE de 0,035 unidades, y un REP% con respecto a la concentracion media de
calibracion de 5,8%. La Figura 25 muestra los perfiles recuperados por MCR-ALS
en la dimension tiempo (Figura 25A) y en la dimensién espectral (Figura 25B)
para una muestra tipica de validacion y tres muestras de calibracién. Como se
puede ver, las cinéticas son perfectamente distinguibles al comparar la Figura 25A
con la Figura 11B (pagina 39) y los espectros son reconocidos como
pertenecientes al componente 1 (presente en todas las muestras) o al
componente 2 (solo presente en la muestra de validacién), como se muestra en la
Figura 25B. Debe notarse que en este caso simulado, el aumento espectral es la
unica manera en la cual MCR-ALS permite resolver el problema analitico,

aprovechando la ventaja de segundo orden.
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Figura 25. Perfiles recuperados por MCR-ALS cuando se procesa una muestra de
validacion tipica para el ejemplo simulado. (A) Perfiles cinéticos, comunes para todas las
muestras. (B) Perfiles espectrales para sucesivas muestras matriciales aumentadas en el
modo espectral (se indican las muestras de calibracién y las de validacion). En ambos
casos, la linea solida indica al analito y la de guidn a la interferencia.

Datos experimentales

Para validar el analisis de los datos simulados, se seleccion6 un sistema
experimental modelo con caracteristicas de solapamiento espectral, tal como se
planteé en la simulacién. El sistema experimental analizado esta basado en la
reaccion del antiparquinsoniano carbidopa (analito) en presencia de levodopa
como potencial interferente. Ambos compuestos reaccionan con cerio (IV) para

producir la especie fluorescente cerio (ll), pero con diferente cinética.”
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Las muestras de calibracion sélo contienen al analito de interés, en este
caso la carbidopa, mientras que las muestras de validacion contienen a ambos
componentes, el analito analizado y la potencial interferencia, levodopa. Como los
espectros de emision producidos por ambos sistemas son idénticos, la
cuantificacion de carbidopa en las muestras de validacion solo fue posible usando
MCR-ALS en el modo de aumentacion espectral.

Debido a que las soluciones recién preparadas de cerio (IV) producen una
senal de blanco por la presencia de cerio (lll) inicial en la solucién, se obtuvo una
matriz promedio del blanco para corregir la presencia de dicha sefal. De esta
manera, se consideraron s6lo dos componentes durante el procesamiento de los
datos con MCR-ALS. La Figura 26 muestra la intensidad de fluorescencia en
funcién del tiempo de reaccion en el rango de emision utilizado para una muestra
de carbidopa durante su reaccion con cerio (IV) para producir la especie
fluorescente cerio (lll). Resultados similares se obtienen cuando la levodopa es

sometida a las mismas condiciones de oxidacion.

o
N

0.2

Intensidad / UA

Figura 26. Grafico tridimensional de la intensidad de fluorescencia en funcion de la
longitud de onda de emision y del tiempo de reaccion para una muestra de calibracién

que contiene 0,40 mg L' de carbidopa, durante la reaccién con cerio (IV) para producir el
compuesto fluorescente cerio (ll1).
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La descomposicion de las matrices origind los perfiles cinéticos y
espectrales que se muestran en la Figura 27A y B. Como se puede observar, los
perfiles cinéticos (Figura 27A) son lo suficientemente diferentes como para
asegurar la diferenciacion de ambos componentes de la muestra, mientras que
los espectros de emision son idénticos, ya que se asocian a la fluorescencia de
cerio (lll) generado. Ademas, en la Figura 27B se muestra que la presencia del
interferente levodopa es correctamente detectada en la muestra de validacion,

mientras que en las de calibracion solo esta presente el analito carbidopa.
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Figura 27. Grafico de los perfiles cinéticos (A) y espectrales (B) luego de procesar una
muestra tipica de validaciéon con MCR-ALS junto con las muestras de calibracion.

El area bajo el espectro del analito en cada muestra (Figura 27B) es
proporcional a su concentracién, lo que permite cuantificar al analito en las
muestras incdgnita, incluso en presencia de interferentes inesperados.

Las predicciones de las cinco muestras de la serie de validacion se
presentan en la Tabla 6. Como puede observarse, se obtuvieron buenos
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indicadores estadisticos: el RMSE es 0,02 mg L', correspondiente a un REP% de
8,0 %, calculado en base a la concentracion media de calibracion. Ademas se
calculd la diferencia (A) entre la concentracion nominal y la predicha y se aplico la

prueba t de pares.”® Esta prueba estadistica compara una t experimental (fexp) con
una t critica (terit), donde ¢, =|A\/n—1/s (A y s son la media y la desviacién

estandar de los diferentes valores de A, n es el numero de pares y el simbolo ||
indica valor absoluto). Debido a que el valor de fexp = 1,6 resulté ser menor que el
terit = 2,78 (con un 95% de nivel de confianza y 4 grados de libertad), se confirmo
que los resultados provistos por MCR-ALS no difieren estadisticamente de los
valores nominales, demostrando que la presente metodologia es factible para
obtener la ventaja de segundo orden en casos en que los componentes de las
muestras poseen solapamiento extremo (perfiles idénticos) en una de las

dimensiones.

Tabla 6. Concentracién predicha de carbidopa en el conjunto de muestras de validacion
usando MCR-ALS e indicadores estadisticos de la habilidad de prediccién.

Muestra de Levodopa Carbidopa (mg L™)

Validacion (mg L) Nominal Predichos

1 0,13 0,47 0,47

2 0,46 0,38 0,37

3 0,66 0,28 0,28

4 0,79 0,18 0,16

5 1,06 0,08 0,04

RMSE?/ mg L™ 0,02

REP® % 8,0

@ RMSE = raiz cuadrada del error medio.

® REP% = error relativo de prediccion (con respecto a la concentracion media de
calibracion).

¢ Promedio de muestras duplicadas.
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SISTEMAS MODELO DE DATOS DE SEGUNDO ORDEN QUE
REQUIEREN DE ADICION DE PATRON. EVALUACION DE
DIFERENTES ALGORITMOS

Datos simulados

A continuacion se describen los resultados del analisis de muestras
incégnita simuladas empleando diferentes algoritmos quimiométricos de segundo
orden. En primer lugar se aplic6 PARAFAC considerando la respuesta de tres
componentes asociada a un unico analito y dos potenciales interferentes. En
general, cuando PARAFAC se emplea en el modo 1 de adicién de patron sin
restricciones y con una inicializacion de ajuste de cuadrados minimos a partir de
los scores y perfiles obtenidos con DTLD, algunos perfiles finales no son
fisicamente razonables, y algunos de los valores son negativos. Sin embargo,
como se puede ver en la Figura 28, los perfiles del analito son correctamente
recuperados, por lo tanto los scores permiten cuantificar al analito de manera
exacta. La aplicacion de restricciones de no-negatividad lleva a perfiles de los
interferentes razonables, presentando en este caso scores razonables no soélo
para el analito (valores que aumentan con la adiciéon del analito), sino también
para los interferentes (scores aproximadamente constantes en todas las
muestras). De este modo, parece que la no-negatividad es suficiente para permitir
un analisis cualitativo de los perfiles de los componentes y también para
cuantificar al analito por adiciéon de patrén, incluso en presencia de mas de un
interferente. Debido a esto, no se requiere realizar el analisis empleando variantes
de PARAFAC tales como PARALIND.
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Figura 28. Perfiles recuperados cuando se aplica PARAFAC sin restricciones, inicializado
con valores de DTLD, sobre una muestra tipica de simulaciéon usando adicién de patrén
clasica o modo 1. (A) Perfiles en la primera dimension, la linea sélida corresponde al
analito y la de guién y la de punto a los potenciales interferentes. (B) Perfiles en la
segunda dimension, las lineas son las mismas que en el grafico (A).

Sin embargo, cuando el proceso anterior fue aplicado para 1000 muestras
diferentes, 10% de los casos produjo resultados significativamente incorrectos,
aun luego de aplicar restricciones de no-negatividad. En la Tabla 7 se muestran
las predicciones para las primeras 10 muestras incdgnita. En la Figura 29, en un
grafico de Box and Whisker se resumen los resultados de las 1000 muestras. Los
resultados obtenidos con el algoritmo 1 muestran predicciones que son
significativamente diferentes a los valores nominales, correspondiendo a
soluciones de PARAFAC que son combinaciones lineales de los perfiles de los
componentes conocidos. Sin embargo, los resultados son correctos cuando
PARAFAC se inicializa con los scores y los loadings provistos por el mejor

resultado obtenido al analizar un conjunto de 10 corridas, las cuales incluyen
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DTLD y vectores compuestos de numeros al azar (Figura 29, algoritmo 2). La
Tabla 7 contiene los resultados para las primeras 10 muestras usando esta
estrategia, que lleva a un RMSE de 0,05 unidades (8% con respecto a la

concentracion media del analito).

Tabla 7. Resultados de prediccién para las primeras 10 muestras del conjunto de datos
simulados.

Nominal PARAFAC® PARALIND? MCR-ALS? N-PLS/RBL
Modo 1*  Modo 1¢  Modo 2° Modo 1 Modo 1 Modo 2 Modo 2

0,49 0,48 0,43 0,45 0,45 0,53 0,48 0,46
0,15 0,18 0,22 0,20 0,21 0,19 0,14 0,21
0,78 0,68 0,71 0,73 0,73 0,82 0,77 0,74
0,07 0,03 0,04 0,03 0,04 0,11 0,06 0,06
0,11 0,46 0,08 0,09 0,09 0,15 0,10 0,10
0,76 1,20 0,75 0,75 0,74 0,80 0,75 0,77
0,50 0,52 0,51 0,50 0,50 0,54 0,49 0,52
0,55 1,09 0,47 0,49 0,48 0,59 0,54 0,51
0,05 0,70 0,04 0,05 0,05 0,09 0,04 0,07
0,13 0,12 0,11 0,12 0,12 0,17 0,18 0,13

RMSE* 0,32 0,05 0,04 0,04 0,04 0,02 0,03

@ El modo 1 es el modo usual de adicion de patrén, el modo 2 es un nuevo modo
modificado de adicion de patrdn, estrategia descripta en el presente trabajo.

® Inicializacién usando el algoritmo DTLD vy restricciones de no-negatividad durante la
fase de ajuste con cuadrados minimos.

¢ Inicializacion usando la mejor de 10 corridas y restricciones de no-negatividad durante la
fase de ajuste con cuadrados minimos.

4 RMSE: raiz cuadrada del error medio.

El mismo conjunto de 1000 muestras fue estudiado usando PARAFAC en
el modo modificado de adicion de patrén o modo 2. La aplicacion de DTLD en la
inicializacion y las restricciones de no-negatividad fueron suficientes para producir
resultados de prediccion con una exactitud comparable con aquellos alcanzados

en el modo 1 al considerar un conjunto de 10 muestras, obteniéndose en este
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caso un RMSE de 0,04 unidades (Tabla 7). Sin embargo, cuando nuevamente se
analizan los resultados de las 1000 muestras (Figura 29, algoritmo 3) se observan
resultados de prediccidon ligeramente mas pobres en comparacion con la anterior
alternativa (algoritmo 2).

También se aplic6 PARALIND considerando tres componentes. EI modelo
se inicializé con los mejores perfiles recuperados para un conjunto de 20 calculos,
en cada corrida con unas pocas iteraciones. Las restricciones de no-negatividad
se impusieron en los tres modos. Los resultados, en términos de habilidad
predictiva del modelo, fueron muy similares a los obtenidos con el mejor modelo
de PARAFAC, el cual incluia restricciones de no-negatividad e inicializacion con la
mejor de 10 corridas (algoritmo 2). Los resultados obtenidos se muestran en la
Tabla 7 para las primeras 10 muestras y en la Figura 29 en forma completa para

las 1000 muestras incdgnita simuladas.
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Figura 29. Grafico de Box and Whisker para los resultados completos de las
predicciones de las 1000 muestras simuladas. Los algoritmos se enumeran en el eje
horizontal de la siguiente manera: (1) PARAFAC en el modo 1, inicializado con DTLD, (2)
PARAFAC en el modo 1, inicializado con la mejor de 10 corridas, (3) PARAFAC en el
modo 2, inicializado con DTLD, (4) PARALIND en el modo 1, (5) MCR-ALS en el modo 1,
(6) MCR-ALS en el modo 2 y (7) N-PLS/RBL en el modo 2. Para cada algoritmo, la caja
gris contiene entre el 25% y 75% de los cuartiles, con la mediana dentro de la misma. Los
niveles extremos corresponden al 5% y 95% de los cuartiles. PARAFAC, PARALIND y
MCR-ALS se aplicaron usando restricciones de no-negatividad.
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Al aplicar MCR-ALS se considero que estaban presentes tres componentes
en todas las muestras, de la misma manera que cuando se empleé PARAFAC.
Los resultados de prediccion de las primeras 10 muestras, con un RMSE
comparable con los mejores de PARAFAC, se muestran en la Tabla 7. Sin
embargo, si observamos la Figura 29, los resultados completos usando el modo 1
(algoritmo 5) muestran un cierto sesgo, que se mejora significativamente al usar el
modo 2 (algoritmo 6). De hecho, el pequefio sesgo observado en los resultados
es comparable con la incertidumbre en las concentraciones nominales, del orden
de 0,01 unidades. El origen de este sesgo en el primer caso (modo 1) es poco
claro, pero podria estar relacionado a una fuerte correlacién entre los perfiles
espectrales cuando se usa el modo 1.

Finalmente, se aplicaron los modelos U-PLS/RBL y N-PLS/RBL para el
conjunto de 1000 muestras incognita, usando la unica posibilidad de adicion de
patrén, el modo 2. La calibracion se realizé con una sola variable latente, y se
incluyeron dos componentes en la fase de RBL. Se debe aclarar que en el caso
de dos interferentes en las muestras incognita, los perfiles obtenidos por U-
PLS/RBL y N-PLS/RBL no se parecen a los verdaderos perfiles de los
componentes, porque son obtenidos a través del analisis de componentes
principales.?? Los resultados obtenidos usando U-PLS/RBL son bastantes
desalentadores, ya que algunas de las muestras estudiadas dieron resultados de
prediccidon significativamente inadecuados. Sin embargo, el uso de la variante
multidimensional N-PLS/RBL produjo resultados de prediccion exactos, y
comparables a los de PARAFAC y MCR-ALS. La Tabla 7 demuestra que el RMSE
para N-PLS/RBL para las primeras 10 muestras es comparable con el resto de los
algoritmos. La Figura 29 muestra también que los resultados completos son
cualitativamente comparables con los mejores resultados de PARAFAC vy
PARALIND. Esto indica que la variante multidimensional de PLS, la cual mantiene
la estructura de la matriz de datos, a diferencia de la variante desdoblada (U-
PLS/RBL), permite un mejor manejo de la informacion analitica para aprovechar la

ventaja de segundo orden, discutida en los sistemas simulados en estudio.
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Datos experimentales

Determinacion de salicilato en presencia de naproxeno en suero

La determinaciéon de salicilato en suero requiere de adicion de patron,
debido a los cambios en el espectro del analito por interacciones con el fondo de
la muestra de suero.’” En este sistema experimental se aplico PARAFAC en el
modo 2 anteriormente discutido, con restricciones de no-negatividad e
inicializacion con el mejor resultado de un conjunto de 10 corridas, que fue la
opcion que mejores resultados produjo en las muestras simuladas. Al realizar el
analisis de los datos empleando PARAFAC, el primer paso fue la estimacion del
numero de componentes; como ya ha sido discutido esto puede realizarse
utilizando la herramienta diagndstica conocida como core consistency,®' o la
consideracion de los errores de la regresion del modelo de PARAFAC en funcion
del niumero de componentes.*3 Al procesar con PARAFAC los datos de tres vias
compuestos por una muestra tipica de suero y el conjunto de muestras de adicion
de patron, los valores de core consistency fueron 100, 99,7, 99,5, 99,8 y 74,5 para
1, 2, 3, 4 y 5 componentes respectivamente, mientras que los errores de la
regresion decrecieron de la siguiente manera: 25, 3,5, 2,6, 2,5 y 2,4 unidades
arbitrarias de fluorescencia. Esto sugiere que, en este caso, la core consistency
no permite establecer firmemente el numero de componentes, sin embargo
cuando se analizan los errores de la regresidon el numero 6ptimo parece ser tres
componentes, lo cual resulta mas razonable.

Es interesante analizar los tres perfiles espectrales recuperados por
PARAFAC (Figura 30) cuando se procesan datos de adicion de patrén en el modo
2. El salicilato muestra maximos de excitacion y emisién a 300 y 410 nm
respectivamente, mientras que los interferentes se pueden identificar como
naproxeno (excitacion maxima a 265 nm y un hombro a 320 nm y emisién a 355
nm) y suero (excitacibn a 280 nm y emision a 340 nm, correspondiendo
probablemente a la fluorescencia del triptofano). Cuando se consideran cuatro
componentes en el modelo PARAFAC, el ultimo perfil es similar a uno de los tres

primeros, confirmando que tres componentes es una buena eleccion para este
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sistema. El sistema simulado presenta un valor del parametro de selectividad

MKL7® de 0,89, mientras que para este sistema experimental es de 0,92.
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Figura 30. Perfiles recuperados cuando PARAFAC se aplica en el modo 2 con
restricciones de no-negatividad, inicializado con la mejor de 10 corridas, para una
muestra experimental de suero que contiene salicilato y naproxeno. (A) Perfiles de
emisién, la linea sélida corresponde al analito salicilato, las lineas de guién y de punto a
los potenciales interferentes. (B) Perfiles de excitacion. Las lineas son las mismas que en
el grafico (A).

Los resultados de prediccion para las muestras incégnita se muestran en la
Tabla 8, obteniéndose valores razonables de RMSE con todos los algoritmos. Al
aplicar PARALIND a este conjunto de datos experimentales, se obtuvieron
resultados de prediccion analogos a los obtenidos con PARAFAC (Tabla 8).

Al realizar el analisis con MCR-ALS, se consideraron tres componentes,

establecidos por el analisis de componentes principales. Los perfiles utilizados en
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la inicializacion del ajuste de MCR-ALS fueron los estimados por SIMPLISMA. Las
predicciones de salicilato en el sistema experimental aplicando MCR-ALS son
semejantes a las de PARAFAC (Tabla 8).

Luego se proceso este conjunto de datos con U-PLS/RBL y N-PLS/RBL.
Como en el caso de los datos simulados, con U-PLS/RBL se obtuvieron
resultados inexactos para una de las muestras, mientras que N-PLS/RBL
proporciona un valor de RMSE comparable con los de PARAFAC, PARALIND y
MCR-ALS (Tabla 8). Esta es la primera vez que se utilizan los algoritmos U-
PLS/RBL y N-PLS/RBL para datos de adicién de patron, siendo los mejores
resultados los obtenidos usando la ultima metodologia. Para corroborarlo, se
calculd la prueba t de comparacion de pares’3 obteniéndose un fexp = 2,19 el cual
resultdé ser menor que fterit = 2,78 (con un 95% de nivel de confianza y 4 grados de
libertad), concluyendo que los valores predichos por N-PLS/RBL no difieren

estadisticamente de los valores nominales.

Tabla 8. Resultados de prediccién del conjunto de datos experimentales.

S:ﬁz::ta;a PARAFAC® PARALIND® MCR-ALS® U-PLS/RBL®  N-PLS/RBL®
0,20 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20
0,50 0,51 0,51 0,51 —d 0,50
0,05 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06
0,00 0,02 0,02 0,01 0,01 0,01
0,03 0,03 0,03 0,04 0,04 0,04

RMSE*® 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01

2 Valores en mg L™". Todas las muestras contienen suero y 0,20 mg L' de naproxeno.

® PARAFAC, PARALIND y MCR-ALS se aplicaron con tres.

¢ U-PLS/RBL y N-PLS/RBL se aplicaron con una variable latente en la calibracion y dos
interferentes.

4 Resultado altamente inexacto. El valor de RMSE es calculado sin tener en cuenta este
valor.

¢ RMSE: raiz cuadrada del error medio.
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Determinacion de danofloxacina en presencia de salicilato en suero

La determinacién de antibiéticos quinolonicos en suero, tal como la
danofloxacina, requiere de adicion de patron debido a los cambios en el espectro
del analito por interacciones con el fondo de la muestra de suero. De la misma
manera que en el sistema anterior, PARAFAC se aplico en el modo 2 y se
inicializd con los perfiles obtenidos luego de analizar corridas con un pequefio
numero de iteraciones, con condiciones de no-negatividad en los tres modos
durante el ajuste por cuadrados minimos. En la determinacion del numero de
componentes, se obtuvieron valores de core consistency de: 100, 94,7, 89,9, 80,5
y 58,5 para los componentes 1, 2, 3, 4 y 5 respectivamente, y los errores del
ajuste de PARAFAC, se estimaron en 9,7, 4,7, 3,6, 3,5 y 3,5 unidades arbitrarias
de fluorescencia. Nuevamente, el analisis de los datos sugiere que el numero
optimo de componentes aparenta ser tres, conclusion que soélo puede ser
alcanzada a través de los errores del ajuste y no del diagnostico de core
consistency.

Los tres perfiles espectrales recuperados por PARAFAC para una muestra
tipica se muestran en la Figura 31. El perfil que se atribuye a la danofloxacina
muestra maximos de excitacion a 280 nm y a 320 nm, y de emision a 450 nm,
mientras que los interferentes pueden ser identificados como salicilato (excitacion
a 300 nm y emision a 410 nm) y suero (excitacién a 280-290 nm y emisidon como
una banda decreciente que puede tener su maximo en 350 nm y que corresponde
al triptofano). En este sistema experimental el parametro de selectividad MKL"®
presenta un valor de 0,74, menor que el hallado para el sistema de datos
simulados (0,89).
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Figura 31. Perfiles recuperados cuando PARAFAC se aplica en el modo 2 con
restricciones de no-negatividad, inicializado con la mejor de 10 corridas, para una
muestra experimental de suero que contiene danofloxacina y salicilato. (A) perfiles de
emisién, la linea sodlida corresponde al analito danofloxacina, las lineas de guion y de
punto a los potenciales interferentes. (B) perfiles de excitacion. Las lineas son las mismas
que en el grafico (A).

Los resultados de prediccidn para este sistema se muestran en la Tabla 9.
En este caso, se observa menor sensibilidad para el analito y un fuerte
solapamiento en ambas dimensiones de los datos, siendo el RMSE bastante
mayor en comparacion con el promedio de concentracién del analito usados en
las muestras incégnita. Como con el sistema experimental anteriormente
discutido, los resultados de prediccion obtenidos para PARALIND son idénticos a
los correspondientes a PARAFAC (Tabla 9).

Al aplicar MCR-ALS, las predicciones obtenidas son claramente peores,

indicando que la combinacién de baja sefal del analito y solapamiento espectral
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tiene mayor efecto sobre este algoritmo que sobre la descomposicion de
PARAFAC.

Por otro lado, U-PLS/RBL y N-PLS/RBL conducen a predicciones
significativamente mejores (Tabla 9). Para obtener una mayor comprension de la
exactitud de N-PLS/RBL con datos de adicién de patron se calculd la prueba t de
comparacion de pares,’® obteniéndose un texp = 2,05 el cual resulto ser otra vez
menor que feit = 2,78 (con un 95% de nivel de confianza y 4 grados de libertad),
concluyendo que los valores predichos por N-PLS/RBL no difieren
estadisticamente de los valores nominales. Esto puede ser un indicativo de que
estos métodos de estructura latente estan mejor preparados para modelar los
problemas de severos solapamientos espectrales cuando se analizan datos de

adicion de patron.

Tabla 9. Resultados de prediccidén del conjunto de datos experimentales.

Nominal

. PARAFACP PARALIND® MCR-ALS® U-PLS/RBL® N-PLS/RBL*®
Danofloxacina?®

10 18 18 21 7 7
40 55 55 107 41 31
0 6 6 5 0 0
5 12 12 19 2 3
25 15 15 18 13 13
RMSE 10 10 30 6 7

2 Valores en mg L. Todas las muestras contienen suero y salicilato (0,50 mg L en las
tres primeras muestras y 0,30 mg L' en las dos restantes).

® PARAFAC, PARALIND y MCR-ALS se aplicaron con tres componentes.

¢ U-PLS/RBL y N-PLS/RBL se aplicaron con una variable latente en la calibracién y dos
interferentes.

4 RMSE: raiz cuadrada del error medio.
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APLICACION DE ALGORITMOS DE SEGUNDO ORDEN A DATOS
QUE REQUIEREN DE ADICION DE PATRON Y PRESENTAN
SOLAPAMIENTO EXTREMO EN UNA DE LAS DIMENSIONES.
DETERMINACION DE FLUOROQUINOLONAS EN SUERO EN
PRESENCIA DE SALICILATO COMO INTERFERENTE

En este sistema experimental se discute el analisis de tres fluoroquinolonas
(ciprofloxacina, norfloxacina, danofloxacina) en muestras de suero, en presencia
de salicilato como un potencial interferente, utilizando datos matriciales LSETD.
Las quinolonas forman complejos estables con los iones terbio. EI complejo
ligando-lantanido absorbe energia a longitudes de ondas que dependen del
ligando organico, y emite radiacién a longitudes caracteristicas del terbio (lll)
(maximo a 545 nm).%881.94 En varios métodos para la cuantificacion de
fluoroquinolonas descriptos en la literatura, el salicilato se informdé como un
importante interferente.%%8" El salicilato forma quelatos luminiscentes con el terbio,
principalmente en presencia de EDTA como ligando sinérgico,%® siendo esta la
causa de interferencia que produce en la determinacion de fluoroquinolonas al
emplear luminiscencia sensibilizada de lantanidos.

El sistema investigado presenta los siguientes inconvenientes: (1) el fondo
del suero modifica significativamente la intensidad de la sefal del complejo
analito-lantanido en comparacién con la obtenida en solucién acuosa, y (2) las
senales de segundo orden del complejo analito-lantanido y la del interferente-
lantanido presentan perfiles de tiempo de decaimiento muy similares. El efecto de
fondo en la respuesta de la senal del analito conduce a una variacion en la
pendiente de la sefial univariada en relacién con la concentracion, que puede ser
corregida por el método de adicion de patron.3® Ante la presencia de un
componente inesperado en la muestra que genera una sefial solapada con la del
analito, es necesaria la calibracion de segundo orden junto con adicion de patron
para su cuantificacion satisfactoria.*?37-3997 MCR-ALS ha sido implementado
usando adicion de patrén.®® En el sistema experimental anterior se discutio el uso
de diferentes algoritmos quimiométricos en el modo 2 de adicion de patrén
empleando datos simulados y sistemas experimentales. En este caso, es

importante mencionar que solo MCR-ALS puede ser aplicado, debido al
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solapamiento extremo en la dimensién tiempo, de manera similar a lo discutido en
el modelo experimental basado en la determinacion de carbidopa en presencia de
levodopa como potencial interferente. MCR-ALS permite romper la colinealidad en
una de las dimensiones de los datos recurriendo a la matriz aumentada, haciendo
posible la cuantificacion del analito en presencia de interferentes cuando los

perfiles en uno de los modos estan fuertemente solapados.

Datos simulados

Analisis de rango

Antes de proceder con la discusion de los resultados de MCR-ALS para el
sistema simulado, es interesante notar que la resolucion depende fuertemente del
conocimiento de las propiedades globales y locales de la serie de datos,
particularmente aquellos relacionados con los rangos matematicos y quimicos. El
rango matematico puede ser definido como el numero de componentes
principales (PCs), obtenidos del analisis de PCA, mientras que el rango quimico
es el numero de especies quimicas que producen respuesta instrumental. Una
matriz de datos se considera de rango completo si los rangos matematicos y
quimicos coinciden.%:1% Usualmente, el nimero de PCs que explican la variancia
espectral en una matriz se calcula por comparacion de la sumatoria de los errores
residuales al cuadrado (RSSE) de la matriz reconstruida con un numero creciente
de PCs, con la sumatoria de errores cuadrados de la prediccion (PRESS) de la
validacion cruzada.'®' El nimero adecuado de PCs es aquel para el que la
relacion PRESS(n)/RSSE(n-1) no es mayor que 1, donde n es un numero dado de
PCs. La Tabla 10 muestra los resultados obtenidos para una matriz de datos de
una muestra incégnita simulada. Como puede verse, la matriz de datos incégnita
es deficiente de rango, debido a que el numero de PCs significativo es uno,
mientras que el numero de especies conocidas que contribuyen es dos. A pesar
de que existe cierta selectividad en el modo espectral, los perfiles de tiempos
idénticos llevan a la existencia de un unico componente principal significativo para

este sistema.
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Para superar el problema de deficiencia de rango, se puede utilizar la

aumentacion matricial, lo que facilita la resolucion.®®1% La aplicacion de SVD a las

matrices aumentadas obtenidas en ambos modos de adicion de patron estima

correctamente el rango, que en este caso es dos (Tabla 10). De este modo, las

matrices de datos aumentadas son de rango completo, porque el numero de PCs

significativos y el numero de especies quimicas coincide.

Tabla 10. Validacién cruzada del analisis de PCA de una matriz de datos de una muestra
de validacion simulada y de las matrices aumentadas en ambos modos de adicion de

PRESS(n)/RSSE(n-1)

Matriz de Datos de Validacion

patron.
n? RSSE®
1 2,40x107°
2 2,21x107°
3 1,94x107°
4 1,76x107°

1,05
1,18
1,33

Matrices de Datos Aumentadas: modo 1

1 2,56x10™
2 2,50x10°
3 2,30x10°°
4 2,21x10°°

0,11
1,20
1,34

Matrices de Datos Aumentadas: modo 2

1 5,76x10™
2 2,50x107°
3 2,30x107°
4 2,21x107°

0,05
1,20
1,37

2n = numero de PCs. El numero de PCs significativos esta en negrita.
® RSSE = sumatoria de los errores residuales al cuadrado después de reconstruir la

matriz con el numero indicado de PCs.

¢ PRESS = sumatoria de errores cuadrados predichos correspondientes a la validacion

cruzada con el numero indicado de PCs.
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Resultados de prediccion

El analisis de muestras incognita simuladas se llevd a cabo en primer lugar
en el modo 1 de adicidon de patrén clasico. Cada matriz de datos fue aumentada
en la direccion del tiempo de decaimiento de la sefal luminiscente, que es la
dimension que presenta solapamiento extremo, y esta matriz aumentada se
analizé con MCR-ALS, imponiéndose restricciones de no-negatividad en todos los
perfiles, e inicializando el ajuste de cuadrados minimos con los perfiles
espectrales de ambos componentes (analito e interferencia) provistos por el
algoritmo purest.83-85 Después de llegar a la convergencia, MCR-ALS recupera
perfiles espectrales satisfactorios, como se puede observar en la Figura 32A, que
muestra los espectros recuperados para ambos componentes, y que pueden ser
comparados con los de la Figura 13A (pagina 46). Los perfiles de tiempo
recuperados para los sucesivos datos matriciales se muestran el la Figura 32B,
ilustrando cémo la concentracién del analito (linea sdélida) aumenta desde la
muestra de validacion (sub-matriz de la izquierda) hacia las adicionadas con el
analito (las tres sub-matrices adyacentes), mientras que la interferencia (linea de
guién) permanece casi constante, como es de esperar. Estas figuras ilustran la
notable capacidad de MCR-ALS en descomponer la serie de datos en la cual los
dos componentes tienen perfiles de tiempos idénticos.

Luego de la descomposicion de la matriz aumentada en el modo 1 de
adicion de patron, se obtienen los scores para las muestras incognita que se
transforman en concentraciones del analito por medio de las ecuaciones de
adicion de patrén mencionadas anteriormente (Ecuaciones (26) y (27), pagina 67).
Los resultados de las predicciones muestran un valor de RMSE de 0,017
unidades, correspondientes a un REP% de 3,4% con respecto a la concentracion

promedio de validacion (0,5 unidades).
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Figura 32. Perfiles recuperados por MCR-ALS cuando se procesa una muestra de
validacion tipica de datos simulados, junto con matrices de adicion de patron. (A) Perfiles
espectrales, comunes a todas las muestras en el modo 1 de adicion de patron (los
obtenidos en el modo 2 son idénticos). (B) Perfiles de tiempos de decaimiento para las
sucesivas matrices en el modo 1, (la linea de punto separa las distintas muestras: de
izquierda a derecha, muestra de validacion y las tres de adicion de patron). (C) Perfiles
de tiempos de decaimiento para las sucesivas matrices en el modo 2. La linea de punto
separa las distintas muestras: de izquierda a derecha, muestra de validacion y el
resultado de la substraccion de la muestra de validacion de las tres matrices de adicidn

de patron. En todos los casos, la linea sélida se refiere al analito y la linea de guion al
interferente.
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En el modo alternativo de adicién de patron (modo 2), el analisis de MCR-
ALS emplea condiciones de inicializacion y restricciones similares durante el
ajuste con cuadrados minimos, y utiliza la informacién adicional provista por la
correspondencia entre especies y muestras. Los perfiles espectrales recuperados
por el algoritmo fueron nuevamente muy similares a los de la Figura 13A (pagina
46), mientras que los correspondientes a la dimensiones del tiempo, presentados
en la Figura 32C, se interpretan considerando que el perfil de la interferencia solo
contribuye en la muestra de validacion, y los perfiles del analito lo hacen en las
tres sub-matrices de la derecha. Esto permite que la cuantificacidon pueda
realizarse usando las ecuaciones de calibracion usual, aplicando la Ecuacién (28)
(pagina 69), donde los scores de la sub-matriz de la izquierda se interpolan en la
Ecuacién (29) (pagina 69).

Los resultados de prediccion obtenidos para el analito resultan en este
segundo modo considerablemente mejores que los alcanzados en el modo 1. El
valor de RMSE decrece a 0,007 unidades de concentracion, correspondiente a un
REP% de sélo 1,4%. Esta mejora analitica se atribuye a un menor grado de
solapamiento en la direccién del tiempo cuando se aplica adicion de patron
alternativa, o modo 2. Para cuantificar el grado de solapamiento en los perfiles de
tiempos de decaimiento entre los componentes 1 y 2, se utiliza una expresion
analoga a la del coeficiente de correlacién cuadratico (Ecuacion (1), pagina 39),
los solapamientos para el modo 1 y para el modo 2 son 0,90 y 0,26
respectivamente. Este resultado justifica una mejor capacidad de prediccion para

adicion de patron en el modo 2.

Datos experimentales

Optimizacion de la sefial luminiscente

Antes de comenzar con la aplicacion del método de calibracién multivariado
de segundo orden, se estudiaron las condiciones experimentales para obtener las
sefales Optimas de LSETD. Se realizaron optimizaciones univariadas,
obteniéndose las siguientes condiciones Optimas: (1) para la concentracion de
terbio (lll) fue de 1,0x10= mol L, (2) para la concentracion del surfactante SDS
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fue de 4,8x10 mol L, (3) para la concentracion del desoxigenante sulfito de
sodio fue de 7,5x103 mol L' y (4) para el pH fue de 6,5. Estas condiciones se

utilizaron para todos los experimentos realizados con los tres analitos estudiados.

La necesidad de la adicion de patron

Al abordar el analisis de fluoroquinolonas en suero, la primera
caracteristica a evaluar es la necesidad de emplear el método de adicion de
patrén. Como ya se ha mencionado en la introduccion (pagina 8), esta técnica se
requiere cuando la pendiente de la curva de regresién univariada cambia en
presencia de la matriz del fondo. Para corroborar esto, se realizaron las curvas de
calibracion univariada (intensidad de luminiscencia en funcién de la concentracion
del analito) para cada analito en presencia de suero, y se las compard con las
obtenidas en solucion acuosa. Los resultados obtenidos para la ciprofloxacina en
agua, por ejemplo, con seis concentraciones diferentes en el rango lineal (0,0-
0,50 mg L") fueron: pendiente = 185(2), ordenada al origen = 2,2(5), r? = 0,9985
(entre paréntesis se muestra la desviacion estandar en la ultima cifra significativa),
mientras que en un suero tipico los resultados obtenidos fueron: pendiente =
142(3), ordenada al origen = 10(1), r> = 0,9999. Los resultados sugieren un
cambio significativo en la pendiente (decrece 43 unidades de pendiente, 17 veces
mayor que el promedio de la desviacion estandar). Ademas, las regiones elipticas
de confianza conjunta para cada par de pendiente y su ordenada (al 95% de nivel
de confianza) no coinciden, confirmando un comportamiento diferente de la senal
del analito en ausencia y presencia de suero. Estos resultados pueden ser
atribuidos, en principio, a las interacciones entre el analito y el fondo del suero,
requiriendo adicion de patron para cuantificaciones satisfactorias de los
compuestos estudiados, como ya se ha explicado. Recientemente, se ha
propuesto una alternativa a la adicion de patrén que consiste en realizar la
calibracion externa en presencia de la matriz.?® Sin embargo, en el presente caso,
se encontro que cada suero produce cambios diferentes en la respuesta del
analito, haciendo esta ultima alternativa irrealizable.

En presencia de componentes inesperados en la muestra que produzcan

complejos luminiscentes con el terbio (lll), tal como el salicilato, la adicién de
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patrén debe complementarse con la medicion de datos de segundo orden, en este
caso matrices LSETD, intensidad de luminiscencia en funcion de la excitacion y
los tiempos de decaimiento, de modo de aprovechar la ventaja de segundo orden.
Se debe notar que los blancos de suero no producen sefal luminiscente
significativa bajo las condiciones de trabajo utilizadas, confirmando que el unico

efecto de la matriz es un cambio en la intensidad del complejo analito-terbio (ll1).

Perfiles espectrales y tiempos de decaimiento

La Figura 33 muestra una superficie tipica de datos LSETD para una
muestra de suero conteniendo ciprofloxacina y salicilato.

Intensidad / UA

Figura 33. Matriz tridimensional LSETD, intensidad luminiscente en funcion del tiempo de
decaimiento y la longitud de onda de excitacion, correspondiente a una muestra de suero
que contiene 0,14 mg L' de ciprofloxacina y 11,8 mg L™ de salicilato.

110



Tesis Doctoral Valeria A. Lozano

Se debe recordar que todas las matrices de LSETD del presente estudio
han sido obtenidas manteniendo la longitud de onda de emision fija a 545 nm,
correspondiente a la linea de intensidad maxima de emision del terbio (111). Debido
a que la emision siempre se consigue a partir de un estado excitado del i6n
lantanido, esta dimension no aporta selectividad al analisis, y esta es la razén por
la cual se mantiene constante. Como se ha mencionado en la introduccion, un
requerimiento importante para la aplicacion de la mayoria de los algoritmos de
calibracion multivariada de segundo orden es que la selectividad entre el analito
calibrado y el interferente en ambos modos de medicién sea suficiente. En el
presente caso, el modo de excitacion muestra buena selectividad entre el analito y
el salicilato (Figura 34A), mientras que en el modo del tiempo la selectividad es
bastante pobre, como se muestra en la Figura 34B. Los tiempos de vida
correspondientes a los perfiles mostrados en la figura anterior se obtuvieron a
partir de una regresién de minimos cuadrados no-lineales con la expresion de
decaimiento exponencial f(t)= exp(-t / T), resultando 0,60(1) para la ciprofloxacina,
0,62(1) para la norfloxacina, 0,57(1) para la danofloxacina y 0,59(1) para el
salicilato, (valores en ms, entre paréntesis se muestra la desviacion estandar en la
ultima cifra significativa), lo que confirma que todos son muy similares y por lo
tanto una falta de selectividad en el modo tiempo. En efecto, el grado de
solapamiento entre los perfiles de tiempos de decaimiento para cada uno de los
complejos del lantanido con las fluoroquinolonas y para el interferente salicilato,
calculados con la Ecuacion (1) (pagina 39), fueron 0,9991, 0,9998 y 0,9996 para

ciprofloxacina, norfloxacina y danofloxacina, respectivamente.
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Figura 34. (A) Espectros de excitacion de luminiscencia sensibilizada de lantanidos para
los complejos de terbio (Ill) con los analitos estudiados en presencia de suero, todos a
concentraciones de 0,1 mg L™: ciprofloxacina (linea sdlida), norfloxacina (linea de guion)
y danofloxacina (linea de guién y punto). La linea continua delgada corresponde al
espectro de excitacion para el salicilato (8,0 mg L™ en suero). (B) Curvas de tiempos de
decaimiento para todos los componentes mostrados en la parte (A), luego de normalizar
a longitud unitaria. Las lineas son iguales a las indicadas en el grafico (A).

Resultados de prediccion

Como la selectividad en la dimensién del tiempo es muy pobre, el sistema
experimental fluoroquinolonas-salicilato es similar al de los datos simulados. Por
lo tanto, MCR-ALS se eligi6 como el algoritmo de calibracion multivariada de
segundo orden para el procesamiento de estos datos. Debido al cambio
significativo de pendiente de la recta que relaciona la intensidad de la senal con la
concentracion del analito en presencia de suero discutido anteriormente, MCR-

ALS se implementd con datos de segundo orden provenientes del método de
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adicion de patron. Como se discutid en relacion con las series de datos
simulados, la mejor alternativa es usar el modo 2 de adicion de patron,
empleandose el mismo en todos los sistemas evaluados.

Como ya se explicé al analizar los datos simulados, el analisis de rango se
llevé a cabo aplicando el analisis de PCA a las matrices aumentadas antes de
aplicar la descomposicion con MCR-ALS. La Tabla 11 muestra a modo de
ejemplo los resultados para el estudio de PCA de una muestra tipica de suero,
donde la concentracion de salicilato es significativa. Como se puede apreciar, las
matrices de datos de la incégnita son deficientes de rango, porque PCA sdlo
puede detectar un unico PC significativo, mientras que se requieren dos PCs para
explicar la variabilidad espectral a través de la matriz de datos aumentada. Estos
dos componentes corresponden a las respuestas del analito y del potencial
interferente. Este analisis de rango fue llevado a cabo para todas las muestras
incognita antes de la aplicacion de MCR-ALS. En ciertos casos, a pesar de que
los sueros se adicionaron con el analito y también con el potencial interferente, se
encontré que el rango de las matrices aumentadas fue de uno. Estas matrices son
también de rango completo, debido a que la sefial originada por el complejo de
terbio (lll) con el interferente salicilato es indistinguible del ruido instrumental, y el
unico componente que genera sefial significativa es el analito. En todos estos
casos, MCR-ALS provee un ajuste satisfactorio cuando se considera una sola
respuesta, que corresponde al espectro caracteristico de los complejos de los
analitos. Se debe destacar que si bien el salicilato tiene un espectro intenso
(Figura 34A), cuando se compleja con terbio (lll) en presencia de las
fluoroquinolonas la intensidad del complejo observada es menor, probablemente
como consecuencia de una competicion entre la fluoroquinolona y salicilato por el
terbio (Ill).
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Tabla 11. Analisis de validacién cruzada de PCA para los datos matriciales de una
muestra tipica de suero que contiene ciprofloxacina y salicilato, y para las
correspondientes matrices aumentadas de adicion de patron.

n? RSSEP PRESS® PRESS(n)/RSSE(n-1)

Matriz de Datos de Validacion

1 1,01 1,12 —
2 0,96 1,15 1,06
3 0,91 1,16 1,20
4 0,86 1,19 1,39
Matrices de Datos Aumentadas: modo 2
1 1,67 1,71 —
2 1,39 1,44 0,68
3 1,32 1,40 1,00
4 1,28 1,39 1,01

an = numero de PCs. El numero de PCs significativos se indica en negrita.

b RSSE = sumatoria de los errores residuales al cuadrado después de reconstruir la
matriz con el numero indicado de PCs.

¢ PRESS = sumatoria de errores cuadrados predichos correspondientes a la validacion
cruzada con el numero indicado de PCs.

La Figura 35 muestra los resultados obtenidos luego de la descomposicion
con MCR-ALS para una muestra de suero tipica que contiene ciprofloxacina y
salicilato, que requiere de dos componentes para un procesamiento satisfactorio
de los datos. En la Figura 35A se visualizan los perfiles espectrales recuperados,
similares a los de los complejos del analito y de la potencial interferencia
(comparar con Figura 34A). Si bien los perfiles de la Figura 35A estan
normalizados a la unidad, se observa que las caracteristicas principales del
espectro de la ciprofloxacina y salicilato, maximos alrededor de 275 y 300 nm,
respectivamente, son bien recuperadas. Por otro lado, la Figura 35B muestra la
progresion de los perfiles de tiempos de decaimiento para una muestra incégnita
tipica analizada en el modo 2 de adicién de patron. El sub-grafico de la izquierda
corresponde a la muestra incégnita, en el cual se observan los perfiles del analito
y del interferente. Los tres restantes sub-graficos corresponden a las matrices

obtenidas luego de sustraer la matriz de la muestra incognita a cada una de las
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matrices de adiciéon de patron, en los cuales el perfil de la interferencia esta
ausente.
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Figura 35. Resultados de MCR-ALS para una muestra tipica de suero, que contiene
ciprofloxacina (0,14 mg L") y salicilato (11,8 mg L'). (A) Perfiles de excitacion de
luminiscencia sensibilizada de lantanidos para los complejos de terbio (lll) con ambos
componentes de la muestra. (B) Perfiles de tiempos de decaimiento para las sucesivas
matrices en el modo 2 de adicidon de patrén. La linea de puntos separa las diferentes
muestras: de izquierda a derecha, muestra incognita y resultados de la substraccion de la
muestra incégnita a cada una de las matrices de adicién de patrén. En todos los casos la
linea sdlida representa al analito y la linea de guion al interferente.

Se debe hacer hincapié en que el analisis planteado no puede ser resuelto
por una calibracion univariada empleando sefales luminiscentes en presencia de
un potencial interferente en una dada muestra. Este problema se resuelve
empleando datos de segundo orden, que pueden obtener la ventaja de segundo

orden. Esta estrategia es posible para modelar muestras con componentes
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inesperados que generan interferencia, permitiendo la cuantificacion del analito en
muestras complejas.

En las Tablas 12-14 se encuentran los resultados de prediccion para todas
las muestras analizadas, usando la metodologia desarrollada para los sistemas
en estudio. Las muestras que contienen un uUnico componente podrian ser
analizadas usando adicion de patrén univariada. Sin embargo, en las tablas se
informan los resultados provistos por el analisis MCR-ALS porque: (1) este provee
mayor sensibilidad y (2) todos los resultados pueden ser comparados sobre una
misma base.

Globalmente, los resultados son satisfactorios, ya que los RMSE,
expresados en mg L', son 0,02, 0,03 y 0,02 para ciprofloxacina, norfloxacina y
danofloxacina, respectivamente, es decir, se encuentran en el rango de las ppb.
Estos valores corresponden a REP% de 8,3, 15 y 10%, respectivamente, todos
razonables si se tiene en cuenta la complejidad del presente analisis. Aunque
resulta dificil evaluar el limite de deteccion para adicion de patrén usando MCR-
ALS, los resultados sugieren que esta cifra de mérito se encontraria alrededor de
0,02 mg L para los tres analitos, basandose en los valores de RMSE vy en el
hecho de que las muestras blanco de suero que solo contienen salicilato, arrojan
valores de prediccion de 0,01-0,02 mg L' (Tablas 12-14). También se calculd la
prueba t de comparacion de pares’® obteniéndose para la ciprofloxacina un fexp =
1,38, el cual resultdé ser menor que terit = 2,13 (con un 95% de nivel de confianza y
15 grados de libertad); para la norfloxacina un texp = 1,79, el cual resulté ser menor
que torit = 2,18 (con un 95% de nivel de confianza y 12 grados de libertad) y para la
danofloxacina un fexp = 0,22, el cual resulté ser menor que feit = 2,16 (con un 95%
de nivel de confianza y 13 grados de libertad); concluyendo en todos los casos
que los valores predichos por N-PLS/RBL no difieren estadisticamente de los

valores nominales.
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Tabla 12. Resultados de prediccion para las muestras de validacion de suero que
contiene ciprofloxacina y salicilato.

Nomi.nal Salicilato Prediccion Componentes
Muestra analito mg L Suero? analito MCR®
mg L™ mg L~
1 0,22 9,80 A 0,24 1
2 0,22 9,80 D 0,19 1
3 0,24 10,80 A 0,23 1
4 0,19 7,30 A 0,19 1
5 0,14 11,80 B 0,16 2
6 0,00 8,00 B 0,02 2
7 0,13 4,00 B 0,12 1
8 0,13 4,00 D 0,15 1
9 0,17 5,50 C 0,17 2
10 0,17 5,50 D 0,20 2
11 0,11 6,10 C 0,14 2
12 0,18 11,20 C 0,15 1
13 0,18 11,20 D 0,19 2
14 0,08 6,40 E 0,08 1
15 0,08 10,00 E 0,10 1
16 0,08 10,00 F 0,10 2
RMSE 0,02
REP% 8,3

2@ La letra identifica el tipo de suero utilizado para la preparacion de la muestra.
® Numero de componentes utilizados en la descomposicion de MCR de la matriz
aumentada, determinados con PCA (ver texto).
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Tabla 13. Resultados de prediccion para las muestras de validacion de suero que
contiene norfloxacina y salicilato.

Nomi_nal Salicilato Prediccion Componentes
Muestra  analito mg L Suero? analito MCR®
mg L™ mg L™
1 0,10 8,00 A 0,09 1
2 0,10 8,00 B 0,12 2
3 0,18 8,20 C 0,14 2
4 0,18 8,20 D 0,25 2
5 0,12 9,80 C 0,12 1
6 0,08 9,00 E 0,09 1
7 0,08 9,00 F 0,09 1
8 0,00 6,70 F 0,02 2
9 0,15 9,30 G 0,20 2
10 0,20 9,00 G 0,25 2
11 0,16 6,10 H 0,10 1
12 0,14 4,60 H 0,12 1
13 0,09 5,10 H 0,09 1
RMSE 0,03
REP% 15

@ La letra identifica el tipo de suero utilizado para la preparacion de la muestra.
® Numero de componentes utilizados en la descomposicion de MCR de la matriz
aumentada, determinados con PCA (ver texto).
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Tabla 14. Resultados de prediccion para las muestras de validacion de suero que
contiene danofloxacina y salicilato.

Nominal . Prediccién
Muestra analito Salicilato Suero? analito Componentes
mg L' mg L™ mg L MCR®
1 0,10 10,00 A 0,11 2
2 0,10 10,00 B 0,10 2
3 0,10 8,00 A 0,11 2
4 0,10 8,00 B 0,11 2
5 0,18 8,20 C 0,18 1
6 0,12 9,80 C 0,12 1
7 0,08 9,00 C 0,09 1
8 0,00 6,70 D 0,02 2
9 0,00 6,70 F -0,01 2
10 0,15 9,30 D 0,19 2
11 0,20 9,00 E 0,14 1
12 0,16 6,10 E 0,17 1
13 0,14 4,60 F 0,17 1
14 0,09 5,10 F 0,10 2
RMSE 0,02
REP% 10

@ La letra identifica el tipo de suero utilizado para la preparacion de la muestra.
® Numero de componentes utilizados en la descomposicion de MCR de la matriz
aumentada, determinados con PCA (ver texto).

UN NUEVO PROCEDIMIENTO DE RBL PARA DATOS CON
DEPENDENCIA LINEAL. DETERMINACION DE CIPROFLOXACINA
EN ORINAY SUERO

Como ya se ha mencionado, la cuantificacion de un analito en presencia de
componentes no contemplados en la calibracidon, puede realizarse empleando
métodos de segundo orden, entre los que podemos mencionar U-PLS/RBL. Sin
embargo, al igual que N-PLS/RBL y PARAFAC, este algoritmo falla cuando el
analito y el interferente presentan perfiles idénticos en una de las dimensiones de
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los datos. Hasta el momento s6lo MCR-ALS y PARALIND pueden resolver el
problema de dependencia lineal. Sin embargo, en la presente Tesis se desarrollo
un nuevo procedimiento denominado RBL-LD que tiene en cuenta la dependencia
lineal de los datos. Este procedimiento se aplico a datos simulados y a dos
sistemas experimentales que involucran la determinacion del antibidtico
ciprofloxacina. Los datos obtenidos con el nuevo procedimiento se compararon

con los algoritmos que solventan la dependencia lineal.

Datos simulados

En el sistema simulado, en las muestras de calibracién sélo esta presente
el analito, mientras que todas las muestras de validacion contienen ambos
componentes, es decir que para cuantificar con exactitud al analito, se requiere de
la ventaja de segundo orden. El procesamiento de los datos usando los diferentes
algoritmos se realiz6 considerando que el sistema presenta dos componentes: un
analito calibrado y un agente interferente. Sin embargo, en los casos reales el
numero de componente debid ser establecido usando un analisis estadistico de
los datos experimentales.

Al aplicar PARAFAC y U-PLS/RBL de la manera usual para determinar al
analito en las 100 muestras de validacion del sistema simulado, se obtuvieron
recuperaciones pobres. Los resultados se muestran en el grafico de Box and
Whisker (Figura 36, algoritmos 1 y 2), donde se comparan con los demas
algoritmos.

Como se discutio previamente, MCR-ALS puede ser aplicado a este tipo de
problema, en el modo de aumentacion espectral. En este caso, la dependencia
lineal de los perfiles espectrales entre el analito y el interferente es
convenientemente eliminada, ya que el interferente sélo aparece en la matriz de
validacién, mientras que el analito esta presente en todas las muestras. La matriz
de datos aumentada se cred con cada muestra de validacién y las matrices de
calibracion, de tal manera que la misma presentdé un tamafo de 50x200 (que
resulta de ubicar cinco matrices adyacentes una a otra en la dimension espectral).
Luego se realizoé la descomposicion imponiendo restricciones de no-negatividad

para ambos componentes en ambas dimensiones. Otra restriccion impuesta al
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modelo durante la minimizacién de ALS fue la correspondencia entre especies,
suministrando informacién de la ausencia del interferente en las muestras de
calibracion. Finalmente, también se aplico la restriccion de concentracion, la cual
correlaciona la concentracién nominal del analito en las muestras de calibracion
con sus correspondientes scores durante la fase de ajuste de cuadrados minimos.
Los resultados muestran similitud entre los valores de concentraciones nominales

y las predichas (Figura 36, algoritmo 3).
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Figura 36. Grafico de Box and Whisker para los resultados de las predicciones de las 100
muestras de validacion del sistema de datos simulados. Los algoritmos se enumeran en
el eje horizontal de la siguiente manera: (1) U-PLS/RBL, (2) PARAFAC, (3) MCR-ALS, (4)
PARALIND, (5) U-PLS/RBL-LD (version MCR-ALS) y (6) U-PLS/RBL-LD (versién
PARALIND). Para cada algoritmo, la caja gris contiene entre el 25% y 75% de los
cuartiles, con la mediana dentro de la misma. Los niveles extremos corresponden al 5% y
95% de los cuartiles.

Del mismo modo, se aplico el modelo PARALIND al conjunto de las 100
muestras simuladas de validacion. En este caso, se introdujo una matriz de
interaccién H (ver Ecuacién (6), pagina 55) que permite la descomposicion de los
datos tridimensionales formados por cada matriz de validacién y por las cuatro de
calibracion, en términos de un unico loading espectral y dos loadings en la
dimension del tiempo. Los scores contenidos en la matriz A se emplean luego

para predecir la concentracion del analito por medio de un grafico de calibracion
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pseudo-univariado. Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 36
(algoritmo 4) e indican una buena habilidad de prediccion de este modelo para los
datos simulados.

Finalmente, se aplicé el nuevo modelo RBL-LD en combinacién con U-PLS
a los datos simulados. En este caso, la calibracion fue realizada usando una unica
variable latente para construir el modelo U-PLS (A=1) y se considerd un unico
componente de RBL-LD para modelar la contribucion del agente interferente
(NreL-Lp=1). Para aplicar el procedimiento RBL-LD, se utilizé por separado MCR-
ALS y PARALIND. En el caso de la version de MCR-ALS, la matriz residual Ep
(Ecuacion (21), pagina 63), se aumentd con las matrices de calibracién en la
direccion espectral.

Es importante analizar los perfiles recuperados por el procedimiento RBL-
LD, ya que el éxito de esta etapa es crucial para lograr la ventaja de segundo
orden en este modelo. La Figura 37 muestra los perfiles recuperados en la
dimension espectral en el analisis de una tipica muestra de validacién. Como se
puede observar, se recuperan de forma correcta los espectros, con un
comportamiento esperado en términos de ausencia y presencia de un
componente dado en cada una de las muestras analizadas con la metodologia
RBL-LD, como se indica en la Figura 37.

Cuando se aplica la version de PARALIND, la matriz residual y las matrices
de calibracion se unen en una unica matriz tridimensional. Los perfiles
recuperados por la descomposiciéon de esta matriz son similares a los usados
para construir los datos simulados (Figura 14, pagina 50).

Los resultados de prediccion de este nuevo modelo (Figura 36, algoritmos
5 y 6) son similares a los obtenidos con MCR-ALS y con PARALIND. Se
establecié una comparacién entre estos algoritmos: los resultados estadisticos
(promedios) conducen a los siguientes sesgos y valores de RMSE: MCR-ALS,
0,033 y 0,032; PARALIND, 0,034 y 0,055; U-PLS/RBL-LD (version MCR-ALS),
0,034 y 0,034; y U-PLS/RBL-LD (version PARALIND), 0,030 y 0,040 (todos los
resultados estan expresados en UA de concentracion). Estas cifras indican
sesgos comparables entre todas las metodologias, siendo ligeramente mejores
los valores de RMSE para MCR-ALS vy para el nuevo método U-PLS/RBL-LD
usando la version MCR-ALS.
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Figura 37. Perfiles recuperados por U-PLS/RBL-LD de una tipica muestra de validacién
aumentada en la dimension espectral, usando datos simulados. Como se indica sdlo se
muestra la sub-matriz residual E, y las dos primeras matrices de calibracion. La linea
sélida corresponde al analito y la linea de guién al potencial interferente. Los perfiles
aumentados muestran la contribucion relativa del analito en las muestras de calibracion y
la contribucién del interferente en una muestra particular de validacion.

Datos experimentales

Determinacion de ciprofloxacina en orina a partir de senales

quimioluminiscentes

Si bien en la literatura se han publicado numerosos trabajos de analisis de
fluoroquinolonas en farmacos y en muestras biomédicas’”19%1%4 empleando
sefales de quimioluminiscencia,'®® en ninguna de ellas se usaron sefales de
segundo orden tal como las que a continuacion discutiremos.

En este sistema experimental se analizd un nuevo tipo de sefial de
segundo orden para la determinacion del antibidtico ciprofloxacina en muestras
orina, en presencia de la interferencia producida por el fondo del fluido biolégico.
Los datos matriciales comprenden como primera dimension el tiempo de
evolucion de quimioluminiscencia de un complejo de rutenio y en la segunda
dimension el espectro de emision quimioluminiscente del rutenio, que es comun a

todos los constituyentes.
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Seleccidn del sistema quimioluminiscente

Para la obtencibn de Ila sefial quimioluminiscente se selecciond
[Ru(bipi)3?*], debido a que se trata de un sistema de deteccion muy sensible para
compuestos que contienen aminas alifaticas secundarias o terciarias.’®® La
fluoroquinolona analizada, ciprofloxacina, contiene una amina secundaria en su
estructura molecular. El esquema de la Figura 38 resume la secuencia de
reacciones que conducen a la generacion de quimioluminiscencia en el sistema

experimental en estudio:

[Ru(bipy), T+ A + Ce(IV) P, + [Ru(bipy);,]+ Ce(lll)

—>

P, > P,
. 2+
P, + [Rubipy),]  —>  [RubPY 1+ F,

Ruipy),”] —> [Ru(bipy),” 1+ hv (610 nm)

Figura 38. Esquema de reacciones quimioluminiscentes, donde A corresponde al analito,
Py P2 a los productos de oxidacion del analito.

Antes de comenzar con la aplicacion del método de calibracion multivariado
de segundo orden, se estudiaron las condiciones experimentales para obtener las
sefales Optimas de quimioluminiscencia. Se realizaron optimizaciones univariadas
con diferentes orinas, obteniéndose las siguientes concentraciones optimas: (1)
8,0x10* mol L' para [Ru(bipi)s?*], (2) 5,0x10"" mol L' para H2SO4 y (3) 9,0x103
mol L' para cerio (IV). Estas condiciones dptimas se utilizaron para todos los

experimentos.
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Perfiles espectrales y tiempos de reaccion

La Figura 39 muestra una superficie tipica de datos de sefal

quimioluminiscente en funcioén del tiempo y de la longitud de onda de emisién para
una muestra de orina conteniendo ciprofloxacina.

Intensidad / UA

Figura 39. Matriz tridimensional quimioluminiscente en funcién del tiempo y de la longitud

de onda de emision, correspondiente a una muestra de orina que contiene 15 mg L™ de
ciprofloxacina.

Como ya se ha discutido, un requerimiento importante para la aplicacién de
la mayoria de los algoritmos de calibracion multivariada de segundo orden es que
la selectividad entre el analito calibrado y el interferente en ambos modos de
medicion sea adecuada. En este sistema experimental, el modo temporal
presenta una buena selectividad entre el analito y la orina (Figura 40A), mientras
que en el modo emisivo la selectividad que se obtiene es bastante pobre, como se

muestra en la Figura 40B, debido a que la emisién siempre se consigue a partir de
un estado excitado del complejo de rutenio.
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Figura 40. (A) Curvas de tiempos de evolucion de la sefial quimioluminiscente de la
ciprofloxacina (15 mg L") y de la orina. (B) Espectros de emisién quimioluminiscente para
los componentes mostrados en la parte (A). En todos los casos la linea solida representa
a la ciprofloxacina y la linea de guién a la orina.

Resultados de prediccion

Como ya se ha discutido, hasta el momento no hay en la literatura
referencias que mencionen el empleo de este novedoso tipo de sefal de segundo
orden, de manera de aprovechar la ventaja de segundo orden.

Como en los sistemas evaluados anteriormente para cuantificar
fluoroquinolonas en suero utilizando sefiales de luminiscencia sensibilizada de
terbio (1), a causa del cambio significativo de pendiente de la recta que relaciona
la intensidad de la sefal con la concentracion del analito en presencia de orina,

fue necesario implementar el método de adicion de patrén. En este caso el
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analisis de los datos también se realizé6 empleando el modo de adicién de patron
modificado o0 modo 2.

Antes de realizar el analisis especifico se evalu6é el numero de variables
latentes de calibracion necesarias para el procedimiento U-PLS. Para esto se
realizé la validacién cruzada, a partir de la cual establecié que el numero 6ptimo
de componentes es 1. Durante el analisis de una muestra tipica de orina que
contiene ciprofloxacina, se estimé el numero de componentes RBL-LD, calculando
los residuos finales su (Ecuacion (24), pagina 66) para un numero creciente de
interferentes. Este analisis llevo a la conclusiéon de que su se estabiliza con un
unico componente de RBL-LD.

Cuando una muestra tipica de orina se procesa con el método U-PLS/RBL-
LD en la version MCR-ALS, que dio los mejores resultados en el analisis de los
datos simulados, se recuperan perfiles adecuados en la dimensién aumentada
espectral (Figura 41A) y en la del tiempo (Figura 41B). Estos perfiles muestran
una similitud aceptable con los perfiles experimentales (Figura 40A y B). Ademas
en la Figura 41 podemos apreciar la habilidad de este nuevo modelo para separar
la contribucién de la sefal de fondo de la orina de la del analito en la matriz Ep y
en las matrices de calibracidon virtuales generadas por el modo de adicién de

patron 2.
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Figura 41. Perfiles recuperados por U-PLS/RBL-LD (versibn MCR-ALS) durante el
analisis de una muestra tipica de orina que contiene ciprofloxacina. (A) Perfiles de tiempo
de evolucion de la sefial quimioluminiscente. (B) Perfiles de emision aumentados. En
ambos casos, la linea sdélida corresponde al analito y la linea de guion al interferente. Se
indica la sub-matriz, E, y las tres matrices de calibracion virtual.

Cuando se aplicaron los restantes algoritmos, MCR-ALS, PARALIND y U-
PLS/RBL-LD (version PARALIND) a este sistema, la recuperacion de los
espectros y de los perfiles de tiempo fue cualitativamente similar a los obtenidos
por PLS/RBL-LD en la version MCR-ALS.

Los resultados de prediccion se muestran en la Tabla 15. En general, los
resultados sugieren que en este sistema experimental, el nuevo modelo U-
PLS/RBL-LD utilizando la version MCR-ALS proporciona las mejores cifras de
mérito para un conjunto de 14 muestras de orinas, obteniendo un valor de RMSE
de 10 mg L', con un REP% asociado de 11%. Para el nuevo modelo U-PLS/RBL-
LD se aplico la prueba t de pares descrita anteriormente en la pagina 91.73 Debido
a que fexp = 1,7 resultdé ser menor que terit = 2,16 (con un 95% de nivel de confianza
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y 13 grados de libertad), los valores predichos por U-PLS/RBL-LD no difieren

estadisticamente de los valores nominales.

Tabla 15. Resultados de prediccion para las muestras de orina que contienen
ciprofloxacina usando diferentes modelos de segundo orden.

U-PLS/RBL-LD

Orina Nominal®* MCR-ALS PARALIND MCR-ALSP PARALIND®
A 100 108 112 100 88
A 0 24 32 18 24
B 150 166 145 151 112
B 50 53 90 67 68
C 80 81 84 77 65
C 120 109 103 127 93
D 140 164 150 139 136
D 30 55 79 48 49
E 180 190 11 178 195
E 90 121 121 101 101
F 130 99 82 117 76
F 40 65 61 50 47
G 40 74 57 46 51
G 110 167 151 104 129

RMSE®° 26 53 10 23
REP? 29 59 11 26

@ Concentraciones en mg L7 referidos a las muestras originales de orina. Las
concentraciones medidas en la cubeta son 10 veces menores. Las letras identifican a las
diferentes orinas usadas.

b Version especifica en la que el procedimiento RBL-LD es llevado a cabo.

¢ RMSE = raiz cuadrada del error medio en mg L.

4 REP% = error relativo de prediccion en %.
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A diferencia de lo obtenido con los datos simulados, en los cuales se logré
un éxito similar tanto con MCR-ALS como U-PLS/RBL-LD utilizando la versiéon de
MCR-ALS, en este sistema experimental los mejores resultados solo se
obtuvieron con el nuevo algoritmo U-PLS/RBL-LD en la version de MCR-ALS, ya
que con MCR-ALS y con U-PLS/RBL-LD en la version de PARALIND se
obtuvieron resultados ligeramente mas pobres y al aplicar el algoritmo PARALIND
se obtuvieron los peores resultados. Se puede decir que este sistema
experimental representa un mayor desafio para los algoritmos de segundo orden
debido a: 1) un mayor grado de solapamiento en la dimensidn selectiva (en este
caso la del tiempo) y 2) desviaciones de la bilinealidad debidas al corto tiempo
requerido para medir el espectro durante la evolucion temporal de la sefal
quimioluminiscente. La combinacién de la flexibilidad de la calibracion U-PLS con
la configuracién especifica de MCR-ALS para la dependencia lineal adaptada al

procedimiento RBL permite solucionar este tipo de problemas.

Determinacion de ciprofloxacina en suero a partir de sefiales de

luminiscencia sensibilizada de lantanidos

Este sistema ha sido previamente analizado empleando MCR-ALS (Tabla
12, pagina 117). En esta ocasion se compararan los resultados obtenidos
anteriormente con los obtenidos al utilizar PARALIND y el nuevo modelo U-
PLS/RBL-LD. Debemos recordar que este sistema también requirié de adiciéon de
patron, por lo tanto U-PLS/RBL-LD también se aplicé en combinacion con adicion
de patron en modo 2.

A continuacién se describen los resultados obtenidos con U-PLS/RBL-LD
en la version de MCR-ALS, la cual dio los mejores resultados al analizar los datos
simulados. Se evalu6 el numero de variables latentes de calibracion necesarias
para el procedimiento U-PLS realizando la validacién cruzada, la cual establecio
que el numero 6ptimo de componentes es 1. Durante el analisis de una muestra
tipica de suero que contiene ciprofloxacina y salicilato, se estim6 el numero de
componentes RBL-LD, calculando los residuos finales su (Ecuacion 24, pagina 66)
para un numero creciente de interferentes, el cual llevd a la conclusion de que su

se estabiliza con un Unico componente de RBL-LD.
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Los perfiles de excitacion y tiempo de decaimiento (dimensién de
aumentacién) recuperados para ambos componentes, se muestran en la Figura
42A y B, respectivamente. Estos perfiles coinciden con los perfiles experimentales
del analito y de la interferencia, los cuales se muestran en la Figura 34 (pagina
112). Ademas, como se puede observar en la Figura 42B, la contribucién del
analito y del interferente son claramente separadas, el agente interferente esta
presente unicamente en la matriz residual Ep, mientras que el analito esta
presente en las matrices de calibracion virtuales generadas por el modo 2. Por lo
tanto, en términos de perfiles recuperados para este sistema espectroscopico, U-
PLS/RBL-LD parece dar resultados tan satisfactorios como MCR-ALS. Esta
capacidad de recuperar adecuadamente los perfiles del analito y del interferente
es fundamental para lograr la ventaja de segundo orden, como se ha comentado
anteriormente.

Sin embargo, mas importantes son los resultados obtenidos en la
prediccion del analito en las muestras de suero analizadas, que se muestran en la
Tabla 16. Como se puede observar, la capacidad predictiva del nuevo modelo es
comparable a la de MCR-ALS, presentando un valor de RMSE similar (0,4 mg L")
al de este ultimo algoritmo. Este valor de RMSE se puede considerar como
satisfactorio si tenemos en cuenta la complejidad de las muestras analizadas y la
estructura de los datos, que presentan un desafio considerable a los diferentes
algoritmos empleados. El REP% asociado al valor de RMSE obtenido es de 13%,

calculado con respecto a la concentracién nominal media del analito.
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Figura 42. Perfiles recuperados por U-PLS/RBL-LD (versibn MCR-ALS) durante el
analisis de una muestra tipica de suero que contiene ciprofloxacina y salicilato. (A)
Perfiles de excitacion. (B) Perfiles de tiempo de decaimiento aumentados. En ambos
casos, la linea solida corresponde al analito y la linea de guidn al interferente. Se indica la
sub-matriz, E, y las tres matrices de calibracion virtual.
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Tabla 16. Resultados de prediccion para las muestras de suero que contienen
ciprofloxacina usando diferentes modelos de segundo orden.

U-PLS/RBL-LD

Suero Nominal®? MCR-ALS PARALIND MCR-ALSP PARALIND®
A 4.4 4.8 4.3 4.6 4.7
D 4.4 3.8 24 3.6 3.5
A 4.8 4.6 4.0 4.4 4.2
A 3.8 3.8 3.0 3.6 3.5
B 2.8 3.2 2.6 3.2 3.3
B 0.0 0.4 0.0 0.4 0.4
B 2.6 24 2.0 24 2.2
D 2.6 3.0 2.4 3.0 3.0
C 3.4 3.4 4.2 3.2 3.0
D 3.4 4.0 6.0 4.0 41
C 3.4 2.8 3.4 2.8 2.6
C 3.6 3.0 4.4 3.2 3.2
D 3.6 3.8 5.0 3.8 3.9
E 1.6 1.6 2.0 1.4 1.2
E 1.6 2.0 2.0 1.8 1.7
F 1.6 2.0 3.4 20 2.1

RMSE®° 0.4 1.1 0.4 0.5
REP? 13 37 13 17

@ Concentraciones en mg L7 referidos a las muestras originales de suero. Las
concentraciones medidas en la cubeta son 20 veces menores. Todas las muestras
contienen salicilato en concentraciones entre 4,00 y 11,80 mg L. Las letras identifican a
los diferentes sueros usados.

b Version especifica en la que el procedimiento RBL-LD es llevado a cabo.

¢ RMSE = raiz cuadrada del error medio en mg L.

4 REP% = error relativo de prediccion en %.

El analisis de la exactitud del método puede realizarse mediante la prueba t
de comparacion de pares.” Debido a que fexp = 0,11 resulté ser menor que fcrit =

2,13 (con un 95% de nivel de confianza y 15 grados de libertad), los valores
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predichos por U-PLS/RBL-LD no difieren estadisticamente de los valores
nominales.

En este sistema experimental, tanto MCR-ALS como U-PLS/RBL-LD en la
version de MCR-ALS lograron resultados similares a los obtenidos con los datos
simulados previamente analizados. Mientras que con U-PLS/RBL-LD en la versién
de PARALIND se obtuvieron resultados ligeramente mas pobres y con PARALIND
se obtuvieron los peores resultados. Es dificil predecir si se trata de un fendbmeno
general. Por lo tanto, seran necesarios nuevos trabajos para poder comprender
en profundidad el comportamiento de estos algoritmos especificos en relacion con

los fendmenos recientemente analizados.
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Como conclusion, podemos afirmar que se lograron alcanzar satisfactoriamente
los objetivos propuestos en este trabajo de Tesis.

» Se logré desarrollar un método que permitié la determinacion de acido
benzoico en presencia de la sacarina como potencial interferente empleando
matrices de excitacion-tiempo de decaimiento de luminiscencia sensibilizada de
lantanidos conjuntamente con técnicas quimiomeétricas, lo cual permitié cuantificar
adecuadamente al analito en un conjunto de muestras de validacion y también en
algunas de las muestras reales de jugos analizadas, donde el acido benzoico es
utilizado como conservante y la sacarina como edulcorante. Los resultados
obtenidos demostraron que la combinacion multidimensional de regresion en
cuadrados minimos parciales (PLS) y la bilinealizacion residual (RBL) es capaz de
competir favorablemente con el andlisis paralelo de factores (PARAFAC) en la
obtencién de la ventaja de segundo orden a partir de matrices de sefales
instrumentales.

» Se modelaron datos simulados y experimentales de segundo orden con
solapamiento espectral extremo en una de las dimensiones entre el analito y el
interferente. Los resultados obtenidos demostraron que la resolucion multivariada
de curvas acoplada a cuadrados minimos alternantes (MCR-ALS) es el método
adecuado para el procesamiento de este tipo de datos, y que en el caso de
solapamiento espectral extremo, el aumento de las matrices en el modo de la
dimensién con menor selectividad permite una adecuada descomposicién de los
datos, conduciendo de esta manera al aprovechamiento de la ventaja de
segundo.

» Se desarrollé un método modificado de adicion de patron aplicado a datos
de segundo orden, en el cual la matriz de datos de la muestra incégnita se sustrae
digitalmente de las matrices obtenidas luego de la adiciébn de patréon, y cuya
cuantificacion procede mediante una calibracién externa clasica. Este método
modificado permite la aplicacion de algoritmos de segundo orden de variables
latentes tales como PLS. El mismo se aplicé a sistemas de datos simulados y
experimentales que se analizaron con los diferentes algoritmos quimiométricos de
segundo orden, tales como PARAFAC y MCR-ALS, como asi también PLS/RBL
en sus dos versiones, la desdoblada (U-PL/RBL) y la multidimensional (N-
PLS/RBL). Los resultados obtenidos indican que U-PLS/RBL y N-PLS/RBL

pueden ser aplicados a datos de adicién de patron con el modo modificado o
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modo 2. Sin embargo, los mejores resultados se obtuvieron con N-PLS/RBL, y
son comparables a los obtenidos por los algoritmos clasicos como PARAFAC y
MCR-ALS para datos de adicion de patron.

» A partir de los resultados obtenidos en los dos sistemas modelo anteriores
(segundo vy tercer sistema) se utilizé el nuevo método de adicién de patrén en el
analisis de sistemas que presentan solapamiento extremo en una de las
dimensiones de los datos. Para ello, se analizé un conjunto de datos simulados y
luego sistemas experimentales en los cuales se determinaron tres antibi6ticos
fluoroquinolonicos (ciprofloxacina, norfloxacina y danofloxacina) en suero y en
presencia del interferente salicilato, utilizando datos matriciales de luminiscencia
sensibilizada de lantanidos: matrices de excitacion-tiempo de decaimiento de los
correspondientes complejos con terbio (lll). En estos sistemas experimentales, las
sefales de segundo orden del complejo analito-lantanido y del interferente-
lantanido presentan perfiles de tiempo de decaimiento muy similares. Los
resultados obtenidos demostraron que MCR-ALS puede implementarse
exitosamente usando datos de adicion de patron modificada para sistemas con
solapamiento extremo en una de las dimensiones de los datos.

» Se desarrolld un nuevo procedimiento de RBL modificado (RBL-LD) que
incluye la dependencia lineal causada por el solapamiento extremo en una de las
dimensiones de los datos. La nueva propuesta acoplada a U-PLS se aplicdé con
éxito a un sistema de datos simulados y a dos sistemas experimentales. Entre los
sistemas experimentales avaluados se utilizé un nuevo tipo de datos, los cuales
son descriptos por primera vez en esta Tesis y estan basados en sefiales
quimioluminiscentes de segundo orden para la determinacién de ciprofloxacina en
muestras de orina en presencia de la interferencia producida por el fondo de la
muestra de orina. El segundo sistema experimental fue el sistema previamente
analizado que involucra la determinacion del antibiético ciprofloxacina en suero en
presencia de salicilato como interferente a partir de sefales de luminiscencia
sensibilizada de lantanidos. Los resultados obtenidos con este nuevo modelo U-
PLS/RBL-LD son comparables a los de MCR-ALS y a los de PARALIND,
demostrando que el nuevo procedimiento de RBL-LD proporciona una buena

interpretacion analitica aprovechando la ventaja de segundo orden.
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En quimica analitica se pueden utilizar datos de diferentes estructuras
dimensionales para realizar una calibracién, es decir, datos puntuales o de orden
cero, datos vectoriales o de orden uno y datos matriciales o de orden dos. Al
emplear datos de orden dos, es posible obtener la denominada ventaja de
segundo orden, que permite la cuantificacion del analito en presencia de
interferentes y que no han sido modelados en la etapa de calibracion. Los
algoritmos quimiométricos que presentan la ventaja de segundo orden,
dependiendo de su fundamento, pueden clasificarse de la siguiente manera:

1) Modelos basados en un ajuste por cuadrados minimos alternantes
(ALS), como el analisis paralelo de factores (PARAFAC), algunas de sus variantes
como PARAFAC2 (que permite variaciones de perfiles en una de las dimensiones
entre muestra y muestra) y PARALIND (PARAFAC para sistemas con
dependencia lineal), y la resolucion multivariada de curvas acoplada a ALS (MCR-
ALS).

2) Modelos basados en el uso de variables latentes para el calibrado, como
la regresion en cuadrados minimos parciales desdoblados (U-PLS), multi-via (N-
PLS), siempre y cuando sean combinados con la bilinealizacion residual (RBL)
para proveerles la ventaja de segundo orden.

Cuando se procesan datos de segundo orden para un conjunto de
muestras, es importante determinar si el arreglo tridimensional formado por dichos
datos cumple o no con la llamada condicion de trilinealidad. Una posible causa de
desvio de la trilinealidad es el alto (o total) solapamiento de perfiles en una de las
dimensiones. Cuando este solapamiento se presenta entre un analito calibrado y
un interferente, los dos unicos algoritmos capaces de lograr la ventaja de segundo
orden son MCR-ALS y PARALIND, mientras que PLS/RBL fallara, dado que la
técnica RBL es incapaz de distinguir entre analito e interferente. Sin embargo, en
esta Tesis se presenta un nuevo modelo U-PLS/RBL, en el que el procedimiento
de RBL esta modificado para incluir dependencia lineal (RBL-LD). Este reciente
algoritmo ha demostrado ser capaz de resolver el problema del solapamiento
total, con resultados analiticos similares a los logrados con MCR-ALS vy
PARALIND.

En primer lugar, se desarroll6 un método para la determinacion de acido
benzoico en muestras reales de jugos de frutas en presencia de una interferencia,

la sacarina. Se emplearon matrices de excitacion-tiempo de decaimiento de
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luminiscencia sensibilizada de lantanidos, datos de segundo orden no utilizados
hasta el momento, para obtener la ventaja de segundo orden aplicando técnicas
quimiométricas, tales como PARAFAC y N-PLS/RBL. Para ello, las matrices de
excitacion-tiempo de decaimiento se midieron para un conjunto de calibracién que
contenia al analito, acido benzoico, en un rango de concentraciones desde 0,00
hasta 5,00 mg L', para un conjunto de validacion que contenia al analito y a la
interferencia, sacarina, en un rango de concentraciones desde 0,00 hasta 6,00 mg
L-", y para muestras reales de jugos de frutas que contienen acido benzoico y
sacarina. Los resultados obtenidos indican una mejor habilidad de prediccion con
N-PLS/RBL que con PARAFAC, como puede verse al comparar las
concentraciones predichas con las concentraciones nominales del analito en las
muestras de validacién, y con los resultados provistos por el método de referencia
(HPLC) en las muestras reales.

En una segundo etapa se analizaron datos de segundo orden con
solapamiento extremo en una de las dimensiones entre el analito y el interferente.
A diferencia de otros algoritmos de calibracién de segundo orden, MCR-ALS
puede resolver convenientemente este problema analitico, empleando matrices
aumentadas en el modo de la dimension que presenta poca selectividad. Se
analizaron un conjunto de datos simulados y también un sistema experimental
que involucra la determinaciéon de carbidopa en presencia de un potencial
interferente, la levodopa. Ambos compuestos reaccionan con cerio (IV) para
producir la especie fluorescente cerio (lll), presentando diferentes cinéticas. Se
midieron las matrices de emision en funcién del tiempo para un conjunto de
calibracion que solo contiene al analito de interés, en este caso la carbidopa en el
rango 0,00-0,50 mg L' y para un conjunto de validacion que contienen a ambos
componentes, el analito analizado y la potencial interferencia, levodopa, en el
rango de 0,00-1,20 mg L. Como los espectros de emision producidos por ambos
sistemas son idénticos, la cuantificacion de carbidopa en las muestras de
validacion sélo fue posible usando MCR-ALS en el modo de aumentacion
espectral. Tanto en el sistema simulado como en el experimental, los resultados
obtenidos indican una buena respuesta analitica, a pesar del gran solapamiento
espectral y de la presencia de constituyentes inesperados en las muestras de

prueba.
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En presencia de interacciones entre el analito y el fondo de la muestra, y
ante una sefal de fondo significativa, se requiere tanto de la calibracion
multivariada de segundo orden como de adicion de patrén para lograr la
cuantificacion del analito aprovechando la ventaja de segundo orden. La adicién
de patrdén corrige las variaciones de sefial producidas por interaccién con el fondo
de la matriz, y la calibracién de segundo orden permite la cuantificacion en
presencia de interferentes. En esta Tesis se presenta un método modificado de
adicion de patron de segundo orden, en el cual la matriz de datos de la muestra
incégnita se sustrae digitalmente de las matrices obtenidas luego de la adicion de
patrén, y cuya cuantificacion procede mediante una calibracion externa clasica.

Con el fin de evaluar este nuevo método de adicién de patron, se
analizaron sistemas que requieren adicion de patron con los diferentes algoritmos
quimiométricos de segundo orden. Este nuevo modo de adicibn de patron
permitiria no sélo aplicar PARAFAC y MCR-ALS, sino también PLS/RBL en sus
dos versiones. La comparacién de los algoritmos de segundo orden se llevo a
cabo empleando un conjunto de datos simulados y dos sistemas de datos
experimentales. En los sistemas experimentales se determiné salicilato en suero
en presencia de naproxeno y danofloxacina en suero en presencia de salicilato,
empleando matrices de excitacién-emision de fluorescencia como datos de
segundo orden. Los rangos de concentraciones finales para los analitos
estudiados fue desde 0,00 hasta 0,60 mg L' para el salicilato y desde 0,00 hasta
55,0 ng L para la danofloxacina. Estos rangos de concentraciones estan dentro
de los valores terapéuticos de las drogas estudiadas en suero. Tanto los datos
simulados como los experimentales indican que U-PLS/RBL y N-PLS/RBL pueden
ser aplicados para la calibracion con adicidon de patrén. Sin embargo, los mejores
resultados se obtuvieron con N-PLS/RBL, que son comparables a los obtenidos
por los algoritmos clasicos como PARAFAC y MCR-ALS.

También se utilizdé el nuevo método de adicion de patrén para sistemas que
presentan solapamiento extremo en una de las dimensiones de los datos. En
primera instancia se analizé6 un conjunto de datos simulados y luego sistemas
experimentales en los cuales se determinaron tres antibidticos fluoroquinolénicos
(ciprofloxacina, norfloxacina y danofloxacina) en suero y en presencia del
interferente salicilato. Para esto se procesaron datos matriciales de luminiscencia

sensibilizada de lantanidos: matrices de excitacion-tiempo de decaimiento de los
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correspondientes complejos con terbio (Ill). Los rangos de concentraciones finales
para cada analito analizado fueron los siguientes: desde 0,00 hasta 0,24 mg L'
para la ciprofloxacina, desde 0,00 hasta 0,20 mg L' para la norfloxacina y para la
danofloxacina, y del potencial interferente, salicilato, desde 4,00 hasta 12,00 mg
L-'. En estos sistemas experimentales, las sefiales de segundo orden del
complejo analito-lantanido y del interferente-lantanido presentan perfiles de
tiempo de decaimiento muy similares. Por lo tanto, MCR-ALS es una de las pocas
metodologias que permite aprovechar la ventaja de segundo orden, ya que
permite romper la colinealidad en una de las dimensiones de los datos recurriendo
a la matriz aumentada, haciendo posible la cuantificacion del analito en presencia
de interferentes, cuando los perfiles en uno de los modos estan fuertemente
solapados. Tanto los datos simulados como los experimentales demostraron que
MCR-ALS puede implementarse exitosamente usando datos de adicion de patron
en modo 2 o modificado para sistemas con solapamiento extremo en una de las
dimensiones de los datos.

Finalmente, se desarrollé6 un nuevo procedimiento de RBL-LD, que incluye
la dependencia lineal causada por el solapamiento extremo en una de las
dimensiones de los datos, el cual se implementé acoplado a U-PLS. La nueva
propuesta se aplico exitosamente a un sistema de datos simulados y a dos
sistemas experimentales. El primer sistema experimental analizado corresponde a
datos matriciales quimioluminiscentes de segundo orden para la determinacién de
ciprofloxacina en muestras de orina en presencia de la interferencia producida por
el fondo de la muestra de orina. Estos datos estan basados en la reaccién de
quimioluminiscencia del analito con tris (2,2’-bipiridil) dicloro-rutenio (I) y cerio (IV)
en medio acido y no han sido descriptos hasta el momento. Los cuales
comprenden como primera dimensién la sefal del tiempo de evolucién de
quimioluminiscencia del complejo de rutenio y como segunda dimensién el
espectro de emision quimioluminiscente del rutenio, que es comun a todos los
constituyentes, y ademas requirieren de adicion de patron. El rango de
concentracion estudiado del analito esta dentro de los valores terapéuticos de
dicha droga en orina humana (0,00-180 mg L-"). El segundo sistema experimental
evaluado involucra la determinacién del antibidtico ciprofloxacina en suero en
presencia de salicilato como interferente a partir de sefales de luminiscencia

sensibilizada de lantanidos. Este sistema experimental requiere de adicion de
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patrén y ha sido previamente analizado empleando MCR-ALS. En esta ocasién se
compararon los resultados obtenidos anteriormente con los obtenidos al utilizar
PARALIND y el nuevo modelo U-PLS/RBL-LD. Los resultados obtenidos con este
nuevo modelo U-PLS/RBL-LD son comparables a los de MCR-ALS y a los de
PARALIND. Tanto el sistema simulado como los dos sistemas experimentales
demostraron que el nuevo procedimiento de RBL-LD proporciona una buena

interpretacion analitica aprovechando la ventaja de segundo orden.
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